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 Resumo 
 
 
 
O objetivo principal do presente trabalho é o desenvolvimento de uma plataforma mul-
timodal para monitoramento de pessoas idosas e/ou com problemas cardíacos, sendo também 
objeto do trabalho o desenvolvimento de um programa de simulação de dados fisiológicos.  
É proposto um sistema para identificação automática de situações de urgência baseado 
no emprego de redes probabilísticas (com o uso da técnica Rede Bayesiana) para a fusão de 
sinais vitais e de movimento, fornecidos por um sistema de telemonitoramento de pacientes 
em domicílio, chamado TELEPAT. São mostradas as vantagens de se utilizar redes probabi-
lísticas, além da metodologia utilizada para se obter a classificação dos sinais dos sensores. 
Finalmente, o emprego desse sistema como uma importante ferramenta para auxiliar pacientes 
idosos ou pacientes com problemas cardíacos é demonstrado através de experimentos. 
Para a constituição de bases de dados fisiológicos sintéticos foi desenvolvido um pro-
grama de simulação de dados, a partir de sinais normais perturbados artificialmente, de acordo 
com os perfis de situações alarmantes. Os sinais simulados podem ser utilizados nas etapas de 
treinamento e teste da Rede Bayesiana para fusão de dados, além de servirem para outros pro-
gramas, com outras finalidades. 
Os programas, tanto de simulação quanto de fusão de dados, foram desenvolvidos em 
ambiente Matlab. 
 
 
 
 Abstract 
 
 
 
The main aim of this thesis is the development of a multimodal system for monitoring 
aged people and/or people with cardiac diseases, as well as the development of a physiologi-
cal data simulation software. 
A system for automatic identification of urgency situations is proposed, which is based 
on the application of probabilistic networks (with the use of the Bayesian Network) for the 
vital signals and movement fusion. These signals are supplied by a telemonitoring system of 
patients in domicile, called TELEPAT. Besides the methodology used to get the classification 
of the sensor signals, the advantages of using probabilistic networks are shown. Finally, the 
application of this system as an important tool to assist aged or patients with cardiac diseases 
is demonstrated by experiments. 
For the formation of synthetic physiological databases, the development of a data simu-
lation software by using normal signals disturbed artificially (in accordance with the profiles 
of alarming situations) was done. The simulated signals can be used in the training and test 
stages of the Bayesian Network for data fusion, and also attend a number of software, with 
other purposes. 
The data simulation and data fusion software had been developed in Matlab environ-
ment.  
 
 
1  ─   INTRODUÇÃO 
 
 
 
 
CAPÍTULO 
O trabalho efetuado nesta Dissertação de Mestrado se situa no contexto do telemonito-
ramento de pacientes em domicílio, que é uma área importante da telemedicina moderna. 
Este capítulo inicial tem por objetivo principal situar o contexto da pesquisa, apresen-
tando o estado da arte, a descrição da área, a definição do problema, e a metodologia utilizada 
para a realização deste trabalho. 
 
1.1 Descrição da Área 
 
Segundo uma resolução do Conselho Federal de Medicina, “telemedicina é o exercício 
da medicina através da utilização de metodologias interativas de comunicação audiovisual e 
de dados, com o objetivo de assistência, educação e pesquisa em saúde. Isto engloba ações 
como videoconferência médica, teleconsulta, telediagnóstico por imagem, educação à distân-
cia e formação continuada, estudos de caso e trabalho colaborativo com uso de recursos de 
rede, entre outros” (AGÊNCIA CT, 2006). 
De acordo com a Rede Universitária de Medicina – RUTE, e de acordo com a Organi-
zação Mundial de Saúde - OMS, “telemedicina compreende a oferta de serviços ligados aos 
cuidados com a saúde, nos casos em que a distância é um fator crítico; tais serviços são pres-
tados por profissionais da área da saúde, usando tecnologias de informação e de comunicação 
para o intercâmbio de informações válidas para diagnósticos, prevenção e tratamento de do-
enças e a contínua educação de prestadores de serviços em saúde, assim como para fins de 
pesquisas e avaliações” (RUTE, 2008). 
A telemedicina, no contexto deste trabalho, é uma aplicação tecnológica que representa 
a utilização de novas tecnologias de informação e da comunicação dentro do setor médico. 
Ela intervém na ação médica interpondo uma ferramenta de comunicação entre os médicos ou 
entre um médico e seu paciente. 
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A telemedicina não substituirá jamais o contato imediato médico-paciente, mas vem se 
juntar às ferramentas do médico para fornecer um melhor atendimento ao paciente, represen-
tando um suporte considerável para melhorar os cuidados e as condições de vida de muitas 
pessoas. 
Os primeiros programas de telemedicina foram adotados nos anos 60 a 70 por países de 
grandes extensões, onde a densidade populacional é pequena, para responder aos problemas 
de isolamento geográfico de certas populações. Esta iniciativa buscava uma solução à dificul-
dade de acesso aos centros de saúde especializados. Tomando como exemplo algumas das 
primeiras experiências desenvolvidas, temos na Austrália o "controle psicoterapêutico à dis-
tância", na Escócia o "dermatologia e medicina à distância para as plataformas petroleiras", e 
o "tele-cuidado" nas zonas rurais dos Estados Unidos (DUCHÈNE, 2004). 
A telemedicina tem encontrado atualmente variados campos de aplicação, e se divide 
em diferentes termos, o que torna difícil determinar uma topologia unânime (ISTRATE, 
2003). Serão apresentadas cinco categorias de aplicação em telemedicina: 
 
• Telemonitoramento: registro telemétrico, geralmente em domicílio, de parâmetros fisio-
lógicos ou do ambiente ou do comportamento de um paciente, transmitido em seguida 
aos profissionais da saúde responsáveis. 
 
• Teleconsulta: exame de um paciente ou análise de dados de interesse sem interação físi-
ca direta. Podem-se distinguir dois tipos de teleconsulta: (1) ou o paciente consulta, de 
sua própria iniciativa, um médico por uma rede de comunicações interposta entre as duas 
partes; (2) ou o médico consultado solicita um aviso de diagnóstico (telediagnóstico) ou 
terapêutico (tele-avaliação), sendo essa solicitação endereçada a um outro médico situa-
do à distância (tele-imagem, teleradiologia). 
 
• Tele-assistência: ajuda terapêutica levada diretamente ao paciente, à distância, conse-
qüência possível da teleconsulta. 
 
• Telecirugia: chamada também de telemanipulação, é a manipulação de material médico 
(instrumentos cirúrgicos) controlado remotamente por um profissional da saúde, para a 
realização de cirurgias à distância em um paciente. Em muitos casos a robótica tem sido 
uma aliada da telecirurgia. Cada vez mais são utilizados robôs para essa tarefa, sendo es-
ses robôs controlados por um médico à distância. 
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• Tele-educação ou educação à distância: utilização de uma ferramenta computacional es-
pecífica para ajudar na formação contínua dos médicos, tendo como exemplos: contatos 
profissionais via redes, consulta de informações médicas (banco de dados, imagens, a-
companhamento de estudos epidemiológicos e de testes clínicos), consulta de cursos de 
formação e videoconferências nas universidades (tele-aprendizagem) e reuniões. 
 
Em particular, a aplicação denominada comumente telemonitoramento de pacientes em 
domicílio é fundamental para melhorar a qualidade de vida de pessoas que necessitam de cui-
dados especiais ou uma atenção particular. Ela visa a utilização, dentro da casa ou local onde 
se encontra uma pessoa, de um dispositivo que permita a captura de informações sobre seu 
estado de saúde, a fim de tornar possível a um profissional da saúde um diagnóstico, e assim 
definir uma ajuda ao paciente à distância. 
De acordo com as categorias precedentes, esta ferramenta de mediação entre um médico 
e seu paciente deve, portanto, levar em consideração vários elementos: 
 
- Telemonitoramento: para o registro de um conjunto de parâmetros referentes ao paciente; 
- Teleconsulta: à iniciativa, ou do paciente ou dos profissionais da saúde, para a análise dos 
dados telemonitorados; 
- Tele-assistência: para fornecer à distância, quando possível, uma ajuda direta ao paciente. 
 
Além do compromisso a certas regras técnicas, clinicas, jurídicas, econômicas ou éticas 
ligadas à telemedicina em geral, a consideração conjunta desses três elementos dentro do con-
texto do telemonitoramento de pacientes em domicílio impõe, particularmente, definir um 
compromisso entre a necessidade de minimizar a coação provocada pelo telemonitoramento 
ao paciente (sensores pouco numerosos, dispositivos não invasivos) e de maximizar as infor-
mações disponíveis para o profissional da saúde de acordo com o seu método de diagnóstico e 
de assistência. 
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1.2 Motivação 
 
Com o advento de novas tecnologias de informação e de comunicação houve uma ex-
pansão das possibilidades em matéria de serviços, sendo que a telemedicina (e a Engenharia 
Biomédica como um todo) é uma área que tem se beneficiado desse desenvolvimento. O en-
velhecimento da população, as novas políticas de saúde, e a evolução das atitudes perante as 
novas tecnologias constituem desafios econômico e social essenciais. O conjunto desses fato-
res contribui para o desenvolvimento de projetos visando uma melhora na qualidade de vida e 
também de sistemas de telemonitoramento médico. 
Os avanços da medicina permitiram um crescimento mais significativo dos idosos "sê-
niores". Pesquisa realizada pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística) mostra 
que a população brasileira tem envelhecido e que o ritmo de crescimento dos idosos com ida-
de elevada tem sido mais intenso. O segmento de 75 anos ou mais, por exemplo, representava 
26,1% da população de idosos brasileiros em 2006. Dez anos antes, eles correspondiam 
23,5% (SPITZ, 2007). De acordo com a PNAD (Pesquisa Nacional por Amostra de Domicí-
lios) divulgada em setembro de 2007, pesquisa feita pelo IBGE com o objetivo de investigar 
diversas características socioeconômicas da população, realizada em todas as regiões do Bra-
sil, a população idosa brasileira correspondia a 19 milhões de pessoas, ou 10% da população 
brasileira em 2006. 
Já de acordo com a pesquisadora Lucia Cunha, da Síntese dos Indicadores Sociais, ela-
borada pelo IBGE, a população de 80 anos ou mais está crescendo em todos os países. Por 
exemplo, no Japão a esperança de vida está em quase 80 anos. 
A Tabela 1-1 e a Figura 1-1 mostram o resultado obtido do último senso demográfico 
ocorrido no Brasil, feito pelo IBGE. Nota-se que, além do crescimento da população idosa 
com os anos, há uma razão de dependência relativamente baixa por parte dos idosos (9,07% 
no ano 2000). Isso contribui no interesse em fornecer soluções que possam facilitar a manu-
tenção da saúde dessa população idosa como, por exemplo, o atendimento e/ou monitoramen-
to em domicílio. Também, com o aumento do número de idosos, a perspectiva é o aumento do 
número de doenças e complicações pertinentes a essa faixa etária, e ainda um crescimento no 
número de atendimentos médicos e atendimentos de urgência. 
Levando em consideração o atual quadro médico e a situação dos hospitais no Brasil, 
que normalmente é precária, principalmente em relação aos estabelecimentos destinados ao 
atendimento público gratuito, é de grande interesse o desenvolvimento de mecanismos ou ser-
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viços que ajude a aliviar a demanda de profissionais e/ou leitos em hospitais, além de dotar de 
uma melhor qualidade os atendimentos intensivos realizados em hospitais. 
 
Tabela 1-1 – Indicadores Populacionais 1991/2000 – Brasil (IBGE, 2006). 
 
 
Um sistema de monitoramento beneficiaria o acompanhamento de pacientes sob o uso 
de medicamentos, como antibióticos, antialérgicos, antidepressivos e antiarrítmicos, princi-
palmente se o paciente for acometido por alguma doença que, de alguma maneira, reage de 
forma danosa ao interagir com algum tipo de medicamento. 
 
 
Figura 1-1 – População brasileira de 80 anos ou mais de idade por sexo – 1980-2050 (IBGE, 
2008). 
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Ainda, um sistema desse tipo, além de realizar o monitoramento de situações alarman-
tes, poderá também ser utilizado para fazer o registro de sinais biológicos do paciente, como a 
freqüência cardíaca por exemplo, para ser utilizado posteriormente na análise do quadro clíni-
co desse paciente por um médico. A medição dos batimentos cardíacos do paciente ao longo 
do dia poderá servir como método de diagnóstico de problemas relacionados ao coração. Um 
registro gráfico, de certa maneira, pode ser uma ferramenta muito importante em uma avalia-
ção médica, podendo ajudar na escolha do tratamento do paciente. 
Devido à importância da análise dos dados biológicos do paciente, é de grande interesse 
a criação de um sistema de análise autônomo que auxilie o médico no diagnóstico do paciente 
e na avaliação do seu histórico de dados biológicos e de movimentos que, por vezes, resulta 
em uma análise de horas, realizada por um profissional da saúde, o que é um trabalho repetiti-
vo e passível de erros. 
 
 
1.3 Definição do Problema 
 
Pretende-se desenvolver um programa de fusão de dados biológicos, obtidos a partir de 
sensores posicionados no corpo do paciente, que apresente as seguintes características: 
1) Desempenho satisfatório para ser utilizado em um paciente em domicílio; 
2) Facilidade de uso por uma pessoa não especialista; 
3) Eficiência de execução; 
4) Facilidade de manutenção/adaptação; 
5) Aproveitamento do código fonte do programa para aprimoramentos e/ou inclusão de 
outras funções; 
 
Além disso, um programa de simulação deve ser implementado para fornecer dados de 
teste para o programa de fusão de dados, além de servir para outros propósitos que envolvam 
os mesmos tipos de dados biológicos. 
O programa de fusão de dados deverá ser capaz de receber os dados advindos tanto de 
sensores (no caso sensores piroelétricos) já instalados em um ambiente quanto de sensores 
biométricos ligados ao paciente, de manipular esses dados e fornecer uma resposta relaciona-
da à atual condição do paciente (se houve uma queda do paciente ou se há alguma irregulari-
dade relacionada aos batimentos cardíacos desse paciente). 
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As estruturas dos programas de fusão e de simulação de dados desenvolvidos devem le-
var em consideração a inclusão de outras funções no futuro. Dessa forma, todas as funções 
devem ser programadas de forma que haja uma modulação do programa final. 
É muito importante que as estruturas dos programas sejam de fácil entendimento, na 
medida do possível. Não do ponto de vista de programação, mas de organização e de encade-
amento das idéias, já que futuramente essas estruturas serão utilizadas por outros programado-
res. Além disso, uma documentação adequada deve ser fornecida. 
A respeito da manutenção e/ou adaptação do programa de fusão de dados, como o 
mesmo será utilizado para o monitoramento de um paciente em estado de observação médica, 
se for necessário realizar uma manutenção ou adaptação, quanto mais rápido for esse proces-
so, melhor será o atendimento ao paciente. Assim, justifica-se disponibilizar uma documenta-
ção de qualidade, de fácil leitura, e o desenvolvimento de um código-fonte de fácil entendi-
mento. 
O funcionamento do programa deve ser o mais simples e intuitivo possível, já que será 
utilizado por uma pessoa não especialista, ou por um paciente em seu domicílio. 
 
 
1.4 Metodologia 
 
O objetivo principal deste trabalho consiste no estudo e na implementação de uma Rede 
Bayesiana para estabelecer um processo de decisão no contexto de um sistema de telemonito-
ramento de paciente em domicílio. A meta é tornar a identificação remota de uma situação de 
emergência (relativa a um paciente sozinho em sua casa) mais adaptável e robusta para um 
profissional da saúde em um centro de atendimento. 
O trabalho desenvolvido foi dividido nas seguintes etapas: 
• Estudo de bibliografias relacionadas às Redes Bayesianas; 
• Implementação de uma Rede Bayesiana e de técnicas de processamento dos dados 
dos sensores relativos ao terminal portátil do paciente; 
• Realização de melhorias no processo de decisão por meio dos recursos de flexibili-
dade e auto-adaptação, que caracteriza a Rede Bayesiana; 
• Desenvolvimento e implementação de um simulador de sinais de freqüência cardía-
ca para um banco de dados multimodal. 
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Foi necessário realizar uma pesquisa bibliográfica, no decorrer do trabalho, relacionada 
aos sinais biológicos utilizados, como forma de manipular e adaptar a rede de maneira mais 
real possível (BIBLIOMED, 2005 e KADI, BELFEKI, 2005). 
O simulador foi parte integrante, de profunda importância, deste trabalho, pois foram 
necessários sinais extras para teste da rede, já que não havia disponibilidade de um grande 
conjunto de dados para essa tarefa. Além disso, o simulador permite o teste de várias condi-
ções possíveis, o que faz com que o mesmo seja utilizado em trabalhos futuros que requeiram 
um banco de dados de sinais de taquicardia e bradicardia. 
Os trabalhos efetuados no curso desta Dissertação de Mestrado foram realizados no Ins-
titut National des Télécommunications – INT, na França, e na Universidade Federal do Espíri-
to Santo – UFES, por meio de uma cooperação UFES/INT. Esses trabalhos se situaram no 
contexto dos projetos TANDEM e TELEPAT, programas do RNTS (Réseau National Tech-
nologies pour la Santé), financiado pela French National Research Agency, os quais  têm co-
mo objetivo a realização de um serviço de telemonitoramento em domicílio de pessoas idosas 
e/ou que sofram de alguma patologia cardíaca. No caso específico do trabalho desta Disserta-
ção de Mestrado, o objeto da pesquisa foi propor e implementar soluções para automação e 
processamento de sensores para situações que envolvam casos de pré-Alzheimer, ou seja, a 
idéia inicial foi a de trabalhar na adaptação de um dispositivo de monitoramento remoto que 
envolva sinais biológicos de pessoas  que estejam na fase inicial dessa doença. Essa idéia é 
viável, já que os meios de tratamento disponíveis para essa doença são limitados e de alto cus-
to. 
Os parceiros desse projeto são: o INT, líder do projeto e responsável pelos desenvolvi-
mentos eletrônicos e de processamento dos dados precedentes à transmissão ao centro de te-
lemonitoramento, o ESIEE (Ecole Supérieure d’Ingénieurs en Electroniques et Electrotechni-
ques), que é o responsável pela parte de informática e transmissão sobre IP, o ISTM (Institut 
Súperieur de Technologie et de Management), incumbido da resolução dos problemas de a-
daptação em relação com o SAMU 92 (Serviço de ajuda médica de urgência francês), o 
INSERM (Institut National de la Santé et de la Recherche Médicale) encarregado do estudo 
de implantação de um espaço de medição em um ambiente médico, e o UTT (Université de 
Technologie de Troyes) responsável pelo estudo de questões relacionadas à qualidade de ser-
viço. 
Além do desenvolvimento do simulador de sinais de freqüência cardíaca para o presente 
projeto, foi realizada também uma parceria com o ESIGETEL (École Supérieure d’Ingénieurs 
en Informatique et Genie des Télécommunications) para o desenvolvimento de uma ferramen-
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ta para criação de um banco de dados biológicos relativos à freqüência cardíaca, além de uma 
parceria com o hospital Broca, de Paris, para os projetos relacionados a problemas que envol-
vam mal de Alzheimer. 
 
 
1.5 Estrutura deste Documento 
 
Este capítulo introduziu a descrição da área que será abordada, apresentando o conceito 
de telemedicina, apresentou os problemas envolvidos e as motivações que levaram à idealiza-
ção desse trabalho. 
O Capítulo 2 trata da definição de telemonitoramento de pacientes em domicílio, o prin-
cípio de resolução de um sistema desse tipo e apresenta diversos trabalhos existentes na área. 
Nesse capítulo são definidas também as irregularidades da freqüência cardíaca abordadas nes-
te trabalho. 
No Capítulo 3 são discutidos os conceitos de fusão de sinais e Redes Bayesianas, para 
situar o leitor no contexto do trabalho. São descritas as vantagens de se utilizar as Redes Ba-
yesianas, além de expor detalhes construtivos importantes que definem uma Rede Bayesiana. 
O Capítulo 4 apresenta o projeto TELEPAT, responsável pela realização do serviço de 
telemonitoramento proposto por essa Dissertação. São detalhados os subsistemas que o com-
põe: o terminal portátil RFpat e o sistema fixo GARDIEN.  
No Capítulo 5 está detalhado o programa de fusão de dados desenvolvido, o qual utiliza 
a técnica Rede Bayesiana descrita no Capítulo 3. Este programa realiza a fusão dos sinais de 
saída dos sensores dos sistemas RFpat e GARDIEN, discutidos no Capítulo 4. 
O programa de simulação de dados desenvolvido é apresentado no Capítulo 6, junta-
mente com a definição do problema e as vantagens de se realizar um sistema desse tipo. São 
apresentadas as características desse programa, com a descrição dos sinais de saída utilizados, 
além de detalhar as opções disponíveis pelo programa para cada um desses sinais. Ao final 
são exibidos os resultados obtidos por este programa. 
No Capítulo 7 são apresentados os resultados obtidos pelos experimentos realizados 
com o programa de fusão de dados. 
Finalmente, o Capítulo 8 conclui o trabalho, apresentando suas vantagens e sugerindo 
trabalhos futuros. 
2  ─   ESTADO DA ARTE 
 
 
 
 
CAPÍTULO 
2.1 Telemonitoramento de Pacientes em Domicílio 
 
O trabalho de pesquisa efetuado no curso desta Dissertação de Mestrado se situa dentro 
do contexto do telemonitoramento de pacientes em domicílio, que representa uma das dimen-
sões da telemedicina. Esta aplicação leva em consideração elementos de telemonitoramento, 
de teleconsulta e de tele-assistência. 
A idéia principal desses sistemas é permitir às pessoas viverem em suas casas o maior 
tempo possível, com maior independência, em um ambiente de conforto e com segurança, o 
que tende a diminuir a ansiedade do paciente . Esses sistemas têm por finalidade detectar e 
prevenir a ocorrência de situações críticas no domicílio ou uma degradação do estado de saú-
de de uma pessoa (CASTELLI, 2001; VIRONE, 2003). Esses sistemas representam, assim, 
uma alternativa momentânea ou durável à hospitalização ou aos recursos nos estabelecimen-
tos para acomodação de longa duração (casas de repouso, asilos ou centros especializados). O 
paciente não será, portanto, forçado a abandonar seu lar e sua vida social. Ele terá uma grande 
autonomia em seu ambiente social e privativo, todos se beneficiando dos serviços preventivos 
de saúde. Em particular, esses sistemas têm uma relação de interesse maior com os idosos, 
mas, em geral, com pessoas que apresentam riscos de enfermidades motoras (que possam so-
frer quedas, por exemplo) ou cognitivas (depressão, demência senil, etc.), ou que necessitam 
de cuidados ou uma atenção excepcional (diabéticos, asmáticos, etc.).  
Outra contribuição desse tipo de sistema de telemonitoramento é um atendimento mais 
rápido e eficaz no caso de uma urgência real, graças ao fornecimento contínuo dos parâmetros 
fisiológicos do paciente, à distância (BOUDY, BALDINGER, 2007). A identificação confiá-
vel de uma situação de urgência limita os falsos alarmes que contribuem na saturação dos cen-
tros de chamadas de urgência médica (SAMU – Serviço de Atendimento Móvel de Urgência). 
O telemonitoramento de um paciente em domicílio se baseia em um sistema de infor-
mação global que abrange os seguintes elementos (Figura 2-1): 
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1- Moradia
2- Unidade local 
de processamento 3- Centro de 
televigilância
Agentes do sistema
Sensores
 
Figura 2-1 – Sistema de informação do telemonitoramento de pacientes em domicílio. 
 
1- Um conjunto de sensores de diferentes tipos (fisiológicos, no ambiente, de movimen-
to, etc.) instalados dentro da moradia ou transportado pela pessoa, conectado em rede para a 
coleta dos dados em tempo real, e de equipamentos automáticos, para adaptar o habitat da 
pessoa às suas capacidades pessoais, motrizes e cognitivas; 
2- Uma unidade local de processamento, situada na moradia do paciente, responsável 
pelo armazenamento e processamento dos sinais recebidos pelos sensores, pelo gerenciamento 
de uma base de conhecimento relativa à pessoa telemonitorada, e pela emissão de mensagens 
de alarme. 
3- Um centro de televigilância para o tratamento das mensagens e alarmes recebidos das 
áreas telemonitoradas (onde ocorre a interpretação dos dados e tomadas de decisão). 
 
Um conjunto de agentes (grupo médico, pessoa telemonitorada e membros de sua famí-
lia) pode então ter acesso a todo momento, após autenticação e conforme seus privilégios, aos 
dados do sistema, no nível da unidade local de tratamento. 
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2.1.1 Trabalhos Existentes 
 
Existem diversos trabalhos, desenvolvidos e em desenvolvimentos pelo mundo, que são 
relacionados a sistemas de monitoramento médico de pacientes. Resumidamente, a seguir, 
serão mostrados alguns trabalhos desenvolvidos. 
• HTCMS: O Home Telecare Management System é um protótipo desenvolvido para testar a 
possibilidade de uso de um sistema de monitoramento em um ambiente real. A ferramenta de 
classificação utiliza a técnica Rede Neural (RODRÍGUEZ, et al., 1994). 
• CarerNet: referente a uma arquitetura auxiliar que estabelece as necessidades e requeri-
mentos dos sistemas de telemonitoramento, promove a integração de sistemas para identificar 
a natureza dos dispositivos de monitoramento e a inteligência requerida para o sistema. 
(WILLIAMS, et al., 1998). 
• SmartBo: Analisa a concepção de casas adaptadas às exigências do telemonitoramento 
médico. São criados cenários simulando moradias de indivíduos fictícios com diferentes pro-
blemas. As complicações encontradas são listadas e analisadas (ELGER, FURUGREN, 
1998). 
• Monitoring Health Status: Propõe um monitoramento em domicílio sem perturbar as ati-
vidades diárias do usuário. Envolve, por exemplo, o monitoramento durante o sono e no ba-
nheiro, por meio de sensores (OGAWA, TOGAWA, 2000). 
• Monitoring Behavior in Home: Desenvolve um habitat inteligente, relacionado à saúde do 
usuário que realiza um monitoramento remoto do comportamento diário do paciente em do-
micílio por meio de sensores no ambiente e por um dispositivo detector de queda (NOURY, et 
al., 2000). 
• TIISSAD: Tem por objetivo principal a definição de uma arquitetura genérica, modular e 
aberta para os sistemas de telemonitoramento, adaptável a diversas patologias tratadas em 
domicílio (THOMESSE, et al., 2001). 
• AID HOUSE: Analisa a concepção de casas adaptadas às exigências do telemonitoramen-
to médico. Explora a possibilidade do uso de alguns dispositivos para controle automático de 
portas, janelas, cortinas, luzes, etc., e monitora a movimentação dos ocupantes da casa para 
identificar potenciais situações de emergência (BONNER, 1998). 
• Monitoring of Daily Physical Activity: Neste trabalho é proposto um sensor cinemático 
portátil para o monitoramento da atividade física de uma pessoa pela detecção das posturas do 
corpo e pelos períodos de caminhada (NAJAFI, et al., 2003). 
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• HAT: O Home Asthma Telemonitoring é um sistema destinado especificamente aos paci-
entes que sofrem de asma. O sistema estabelece uma troca de informações constantes entre o 
paciente e a central médica, para permitir uma decisão mais eficiente (FINKELSTEIN, et al., 
2001). 
• Home Health Care: Desenvolve uma aplicação baseada na tecnologia Java para um siste-
ma de monitoramento de diabéticos (LIND, et al., 2001). 
• Distress Sound Extraction System: É implementado um sistema capaz de detectar e identi-
ficar eventos sonoros em condições ruidosas, sendo essa informação utilizada conjuntamente 
com outros sensores (fisiológicos, de posição, etc.) para realizar um monitoramento médico à 
distância (ISTRATE, et al., 2006). 
• E-Vanguard for Emergency: É um sistema que ajuda as operações de resgate e nos servi-
ços de primeiros socorros. Consiste em dotar os médicos e responsáveis pelo resgate com 
PDAs e laptops com GPS, que se comunicam com o subsistema (composto por sensores fisio-
lógicos) transportado pela pessoa ferida (CHEN, et al., 2003). 
 
 
2.2 Princípio de Resolução 
 
O conteúdo deste capítulo é baseado na Tese de Doutorado de Duchène, que trata de um 
sistema de telemonitoramento médico de pessoas a domicílio (DUCHÈNE, 2004). 
 Em toda problemática de decisão, é indispensável especificar bem os objetivos e o con-
texto da tomada de decisão, para assegurar uma boa adequação dos sistemas implementados à 
resolução do problema proposto. Esta etapa é particularmente crítica dentro do contexto de 
problemáticas complexas, havendo vários níveis de detalhes entre os conhecimentos disponí-
veis, os dados registrados e os objetivos da decisão. É o caso do presente projeto, pois são 
disponíveis dados de “baixo nível” (os sinais dos sensores), para uma tomada de decisão de 
“alto nível” (a identificação de situações de queda e condicionamento cardíaco de uma pesso-
a). Faz-se necessário, portanto, avaliar adequadamente as necessidades, exigências e restri-
ções do sistema, a fim de que as decisões correspondam da melhor maneira aos objetivos. 
As etapas de um processo de decisão, que se inserem dentro de um esquema recursivo, 
são apresentadas a seguir (ver Figura 2-2): 
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• Definição do contexto e dos objetivos da decisão: o objetivo é o de especificar os tipos 
de dados, os conhecimentos e as informações necessárias a considerar em relação aos 
objetivos do processo de decisão. Algumas questões importantes que podem ajudar 
nesta etapa são, por exemplo: Quais são as observações pertinentes necessárias dentro 
do contexto experimental? Qual o nível de detalhe a ser considerado para as observa-
ções? Qual o desempenho considerado para o sistema de decisão? 
 
• Registro ou geração de dados apropriados ao contexto da decisão: o desenvolvimento 
de um processo experimental para a coleta de dados adaptados ao problema de decisão 
é conduzido pelos objetivos e pelo contexto da decisão, definidos na etapa anterior, de 
resolução de problemas. Porém, a aquisição de conjuntos de dados suficientemente 
completos e representativos para um sistema de decisão pode ser difícil para certas a-
plicações. Para fazer frente à falta de dados experimentais, o desenvolvimento de um 
processo de simulação se torna útil como uma primeira etapa de resolução do proble-
ma. Variando-se os parâmetros da simulação podem-se obter dados representativos pa-
ra um conjunto de situações possíveis, que não são simples de observar na realidade, 
em um processo experimental. O desempenho do sistema de decisão poderá ser avali-
ado de forma mais completa graças à simulação. 
 
• Teste dos métodos adaptados para a resolução do problema de tomada de decisão: os 
dados adquiridos ou gerados pela simulação, para a experimentação, são utilizados 
como entradas do processo de decisão implementado para a resolução do problema. A 
sensibilidade e a especificidade dos algoritmos experimentados devem corresponder às 
exigências de resolução do problema definido durante a primeira etapa. 
 
 
Figura 2-2 – Etapas de resolução de um problema de decisão. 
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Uma vez que o algoritmo de decisão tenha sido implementado e testado, a adequação 
entre o desempenho da decisão e os objetivos de resolução permite determinar se uma próxi-
ma etapa de refinamento do processo de decisão será necessária ou não. A solução do pro-
blema de decisão deve também levar em consideração as etapas de validação das escolhas 
efetuadas e dos resultados obtidos em cada fase do processo, a fim de assegurar constante-
mente a sua adequação ao contexto e aos objetivos de decisão. 
 
 
2.3 Doença de Alzheimer e Irregularidades da Freqüência Cardíaca 
 
Uma das aplicações da plataforma de telemonitoramento em domicílio é o monitora-
mento de pacientes que estejam no estágio que precede a doença de Alzheimer, chamado de 
pré-Alzheimer. Além disso, o sistema pode ser empregado no monitoramento de pessoas ido-
sas e/ou que sofram de alguma patologia que cause variações anormais nos batimentos cardía-
cos, como a bradicardia e a taquicardia. 
A doença de Alzheimer e as irregularidades da freqüência cardíaca são detalhadas nas 
seções seguintes. 
 
2.3.1 Doença de Alzheimer 
 
A doença (ou mal) de Alzheimer, conhecida como demência senil do tipo Alzheimer e 
chamada também de esclerose ou caduquice, é uma doença degenerativa do cérebro, caracte-
rizada por uma perda das faculdades cognitivas superiores, manifestando-se inicialmente por 
alterações da memória episódica. Estas faltas amnésicas agravam-se com a progressão da do-
ença, e são posteriormente acompanhados por faltas visuo-espaciais e de linguagem. O início 
da doença pode muitas vezes dar-se com simples alterações de personalidade, com ideação 
paranóide (que é um transtorno de personalidade em que ocorre desconfiança e suspeita quan-
to aos outros, de modo que seus motivos são interpretados como malévolos). Os indivíduos 
com o transtorno supõem que as outras pessoas os exploram, prejudicam ou enganam, ainda 
que não exista qualquer evidência apoiando esta idéia. Eles suspeitam, com base em poucas 
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ou nenhumas evidências, que os outros estão conspirando contra eles e que poderão atacá-los 
subitamente, a qualquer momento e sem qualquer razão (BALLONE, 2007). 
Este tipo de demência apresenta uma complexa etiologia, ou seja, as causas que contri-
buem para a ocorrência dessa doença podem ter várias origens, onde fatores genéticos e ambi-
entais influenciam na patogênese (ou origem da doença). A idade, o sexo, a poliproteína E4, a 
avançada idade paterna, a doença cerebrovascular, o trauma craniano, o infarto do miocárdio 
e os efeitos imunológicos também são citados na literatura como sendo fatores de risco para a 
doença de Alzheimer. Alterações cromossômicas, fatores ambientais, agentes infecciosos, to-
xinas, grau de escolaridade, e ainda a ocupação podem também estar relacionados. Esta doen-
ça degenerativa do sistema nervoso central é caracterizada por perda gradual e progressiva da 
memória e outras atividades cognitivas, presença de distúrbios psicóticos como depressão, 
alucinações e até mesmo comportamentos agressivos. Geralmente há deterioração dos movi-
mentos motores, desorientação (o que pode ocasionar quedas), mudança de personalidade, 
depressão e comportamento bizarro (SILVA, GALLO, et al., 2007). Existem outras doenças 
que estão associadas ao mal de Alzheimer, como a ansiedade, osteoporose (também responsá-
vel por quedas), diabetes e hipertensão arterial (ALZHEIMER MED, 2007). 
 
2.3.2 Irregularidades da Freqüência Cardíaca 
 
Outro ponto abordado neste trabalho, de uma forma mais ampla, é um método de moni-
torar a freqüência cardíaca de um paciente em domicílio. Para isso, faz-se necessária uma aná-
lise sobre as irregularidades da pulsação cardíaca (ou freqüência cardíaca), sendo tratados a-
qui dois tipos de perturbações: a bradicardia e a taquicardia. O monitoramento da freqüência 
cardíaca se faz necessário, inclusive, durante um tratamento com medicamentos que acarre-
tem na mudança da freqüência cardíaca. Além disso, a medição da freqüência cardíaca pode 
ser utilizada como um mecanismo simplificado, na ausência de ECG, para a identificação de 
insuficiência cardíaca (HIDEAKI, 2005). 
Arritmia cardíaca (ou disritmia cardíaca) é o nome genérico de diversas perturbações 
que alteram a freqüência e/ou o ritmo dos batimentos cardíacos. A arritmia é uma alteração do 
ritmo cardíaco em relação ao normal. As arritmias podem levar à morte e constituir, por isso, 
um caso de emergência médica. A maior parte delas é, no entanto, inofensiva. O nódulo sinu-
sal, na aurícula direita do coração, é um grupo de células que regula esses batimentos através 
de impulsos elétricos que estimulam a contração do músculo cardíaco ou miocárdio. Quando 
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esses impulsos elétricos são emitidos de forma irregular ou conduzidos de forma deficiente, 
pode ocorrer arritmia cardíaca. Na Figura 2-3 tem-se um exemplo de irregularidades na fre-
qüência dos batimentos cardíacos. Esta figura mostra registros reais em papel milimetrado, 
onde o eixo das ordenas representa o nível de tensão do sinal (padrão onde 10 mm representa 
1 mV), e cada divisão do eixo do tempo (abscissas) equivale a 0,2 segundos. 
 
 
 
Figura 2-3 – Exemplos de irregularidades na freqüência dos batimentos cardíacos. 
 
Bradicardia é um termo utilizado na Medicina para designar uma arritmia em que haja 
diminuição na freqüência cardíaca. Convenciona-se como normal, em um ser humano adulto, 
uma freqüência cardíaca (ou batimentos cardíacos) entre 60 e 100 bpm (batimentos por minu-
to). Portanto, as freqüências cardíacas abaixo de 60 bpm constituem a bradicardia (OLSON, 
1998). Em algumas pessoas pode ser uma ocorrência normal, como em atletas. São conheci-
dos vários tipos de bradicardia, cada um com suas características peculiares. Os marca-passos 
cardíacos são utilizados no tratamento desse tipo de arritmia (BIBLIOMED, 2005). 
A bradicardia pode ocorrer devido a variações normais do funcionamento do organismo 
(neste caso chamada de bradicardia fisiológica), ou devido a alguma doença (neste caso bra-
dicardia patológica). A bradicardia pode causar baixa pressão, devido à diminuição do esforço 
do músculo cardíaco, e pode causar também danos ao organismo devido a menor circulação 
do sangue, levando menos oxigênio às células. Podem ocorrer tonturas e desmaios, que são os 
principais sintomas da bradicardia. 
Já a taquicardia é um termo médico utilizado para designar uma arritmia em que haja 
um aumento da freqüência cardíaca. Existem vários tipos, algumas extremamente graves. A 
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partir de 100 bpm, inclusive, considera-se que há taquicardia no ser humano. Assim como pa-
ra a bradicardia, a taquicardia pode ocorrer devido a variações normais do funcionamento do 
organismo (neste caso chamada de taquicardia fisiológica, que ocorre normalmente durante 
atividades físicas e situações de estresse emocional), ou devido a alguma doença (neste caso 
taquicardia patológica, que pode acontecer, por exemplo, na presença de anemia). No caso da 
taquicardia durante a realização de esforços, como por exemplo os exercícios físicos, decorri-
do alguns minutos o batimento cardíaco deve voltar a uma freqüência normal. Na taquicardia, 
o principal sintoma é a palpitação. Note-se que taquicardia não é sinônimo de ataque cardíaco 
(EYE, 2007). 
Muitas arritmias são completamente assintomáticas, e a grande parte da população apre-
senta alguns episódios arrítmicos durante o dia e nem se dá conta disso. A verdade é que exis-
tem alguns tipos de arritmias que estão mais associados à ocorrência de sintomas do que ou-
tros, podendo depender também de vários outros fatores: freqüência dos episódios, freqüência 
cardíaca atingida durante a arritmia, presença de doença cardíaca prévia, entre outros. O sin-
toma mais comum é a palpitação (também conhecido como "batedeira"), que pode ocorrer 
tanto nas bradicardias quanto nas taquicardias. Algumas pessoas são bastante sensíveis e apre-
sentam grande desconforto na presença desse sintoma. Outro sintoma comum é a síncope (ou 
desmaio) caracterizada pela recuperação imediata e espontânea. O indivíduo pode sentir tam-
bém falta de ar, mal-estar, e outros sintomas que vão depender da presença ou não de outras 
doenças. Algumas vezes, quando a arritmia é mais grave, o paciente pode apresentar confusão 
mental, fraqueza, hipotensão (pressão baixa), dor no peito (angina), caracterizando uma emer-
gência médica e levando à aplicação de tratamento imediato para evitar a morte do paciente. 
Entretanto, a arritmia é uma condição patológica. Uma arritmia pode se expressar sob a 
forma de uma taquicardia ou bradicardia. Assim, nem sempre quando ocorre uma bradicardia 
ou taquicardia deve-se, necessariamente, haver uma arritmia. 
Na abordagem de fusão de sinais deste trabalho estão envolvidos tanto sinais de bradi-
cardia como de taquicardia, não importando a origem dessas perturbações. 
 
 
 
 
3 ─   FUSÃO DE SINAIS USANDO REDES 
           BAYESIANAS 
 
 
 
 
CAPÍTULO 
Neste capítulo é abordado o conceito de fusão de sinais, utilizado no processamento das 
informações obtidas do ambiente de vida do paciente. Os sinais que serão fusionados são for-
necidos pelos sensores do sistema TELEPAT, e o processamento é realizado no servidor lo-
cal. 
Foi utilizada a técnica Rede Bayesiana para realizar a fusão de sinais, devido às suas ca-
racterísticas favoráveis ao problema proposto, as quais são descritas na seção 3.2.2.  
 
 
3.1 Fusão de Sinais 
 
Fusão de dados é geralmente definida como o uso de técnicas que combinam informa-
ções obtidas de uma ou várias fontes de naturezas diferentes para se chegar a uma interpreta-
ção de uma situação, ou seja, combina múltiplos dados para produzir uma informação coeren-
te e mais completa ao usuário. Esta última é muito mais confiável e precisa do que obter a in-
formação desejada a partir de apenas um tipo de informação fornecida por somente um sensor 
isolado. A Figura 3-1 ilustra um processo de fusão de dados. 
 
 
Figura 3-1 – Esquema conceitual de fusão de dados. 
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Associação é a correlação do assunto tratado por todas as fontes de informação de en-
trada, e a síntese é a combinação dessa informação em um único produto da fusão (KESSEL, 
2006). 
O processo de fusão de dados é caracterizado por contínuos refinamentos de suas esti-
mativas e avaliação da necessidade de fontes adicionais, ou modificação do processo propri-
amente dito, para alcançar um melhor resultado.  
Existem muitas vantagens em se utilizar uma técnica de fusão de dados (WALD, 2002): 
• Robustez e confiança: o sistema continua operacional mesmo se uma ou várias 
fontes de informação são perdidas ou apresentam mau funcionamento; 
• Extensão da cobertura no tempo e espaço: as informações são coletadas em um in-
tervalo de tempo menor devido o uso de várias fontes de sinais; 
• Aumento da dimensão do espaço de dados: para aumentar a qualidade da informa-
ção deduzida, além de reduzir a vulnerabilidade do sistema; 
• Ambigüidade reduzida: uma informação mais completa fornece uma melhor dis-
criminação entre as hipóteses disponíveis; 
• Provimento de soluções para a grande quantidade de informações que são disponí-
veis atualmente. 
 
Se vários sensores são usados, a combinação das observações fornecerá um aumento da 
estimativa do resultado. Por exemplo, se sensores diferentes são utilizados para monitorar a 
posição do paciente, a combinação dos sinais de saída dos mesmos irá fornecer um resultado 
mais preciso sobre uma possível queda do paciente. Uma vantagem estatística é conseguida 
pela adição de N observações independentes, assumindo que os dados são combinados de uma 
maneira ótima. Esse mesmo resultado pode também ser obtido pela combinação de N obser-
vações de um único sensor. Ainda, alguns sinais podem, em parte ou mesmo totalmente, ser 
corrompidos, por exemplo, por uma interferência de sinas de radiofreqüência ou pela deterio-
ração do sistema. Neste caso, é indispensável que o sistema de recepção e fusão de dados pos-
sa efetuar uma combinação com outras modalidades de telemonitoramento, tais como senso-
res de infravermelho (para determinação da posição da pessoa no ambiente – sistema 
GARDIEN). Isto é então objeto de uma fusão entre estas diversas modalidades sensoriais, de 
forma que o sistema seja capaz de tomar uma decisão eficiente e robusta ante situações de dis-
túrbios do ambiente ou de limites materiais. 
Outra vantagem envolve o uso de posições relativas ou deslocação de múltiplos senso-
res para aumentar o processo de observação. Por exemplo, dois sensores que medem a posi-
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ção de um objeto podem ser ajustados para determinar a posição de um objeto por triangula-
ção (HALL, LLINAS, 2001). 
A técnica de fusão de sinais é uma aplicação bastante difundida e utilizada em vários 
domínios como, por exemplo, nas áreas militares, comerciais e, particularmente, por um gran-
de número de sistemas biológicos. 
Freqüentemente, em problemas de fusão de dados de sensores, cada sensor possui reso-
luções temporal e espacial diferentes, e cada um deve resolver o problema da correspondên-
cia, ou seja, decidir quais eventos de um sensor correspondem aos mesmos eventos relatados 
pelos outros sensores. Nesse caso, mesmo com a falta de dados de um dos sensores, o uso de 
um sistema baseado na fusão de dados, por exemplo, pode permitir a tomada de decisão fa-
zendo inferência sobre os dados desconhecidos (o que é conhecido como missing data). Além 
disso, visto que cada sensor tem somente uma possibilidade limitada de dar uma interpretação 
correta ao problema, a combinação das possibilidades de todos os sensores tende a aumentar a 
probabilidade de uma interpretação válida. 
O programa de fusão de dados pode ter dois tipos diferentes de construção da arquitetu-
ra de hardware e software: do tipo centralizado e do tipo descentralizado. Na arquitetura do 
tipo centralizada, uma unidade de processamento central única fica encarregada de executar 
todo o processo de fusão de dados necessário. Este tipo de arquitetura agrega um melhor custo 
benefício por utilizar um único processador ao invés de vários, em comparação com a arquite-
tura do tipo descentralizada. Entretanto, o modelo de arquitetura centralizado oferece uma 
confiabilidade menor que o modelo de arquitetura descentralizado, uma vez que uma falha na 
unidade de processamento central compromete todo o sistema. A arquitetura do tipo descen-
tralizada (ou distribuída) é baseada em sistemas sensoriais e sistemas controladores distribuí-
dos, interligados em rede, na qual nenhum sistema individual está em nível hierárquico supe-
rior a qualquer outro. Desta forma, o sistema se torna mais robusto, confiável e mais tolerante 
a falhas, em comparação com a abordagem centralizada. Nesse último caso, a falha de um 
subsistema não implica, necessariamente, na falha do sistema global. 
O modelo de arquitetura utilizado no sistema desenvolvido é do tipo misto, centralizado 
de uma parte e descentralizado de outra parte, pois cada sistema (RFpat e GARDIEN) tem sua 
unidade de processamento (que realiza algum tratamento dos sinais antes que eles sejam 
transmitidos à unidade de processamento central), mas a fusão de dados é executada em uma 
única unidade. 
Existem diversas técnicas para se realizar a fusão de dados, destacando-se: Filtros de 
Kalman (WELCH, 2006 e HARRIS, 2002), Redes Neurais (FREEMAN, 1991 e BELFEKI, 
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2006), Modelos Ocultos de Markov - HMM (FÉRON, 2003 e MÜLLER, 2006), K-Médias e 
K-Vizinhos-Mais-Próximos (DUDA, 2001 e BELFEKI, 2006), Árvores de Decisão 
(FONSECA, 1994 e PAPASTAVROU, 1994), e Redes Bayesianas (JENSEN, 2001 e 
PESSETE, 2002). 
 
 
3.2 Redes Bayesianas 
 
3.2.1 Introdução 
 
Antes de começar a descrever uma Rede Bayesiana, faz-se necessário colocar aqui al-
guns conceitos importantes (SAMPAIO, 2007). Uma variável aleatória é dita discreta quando 
assume uma distribuição de probabilidades discreta, ou seja, uma variável cujos valores pos-
síveis são limitados ou ilimitados, mas numeráveis. Portanto, se uma variável aleatória é 
discreta então o conjunto de todos os possíveis valores que ela pode assumir é finito ou 
contavelmente infinito. Uma distribuição de probabilidade discreta é caracterizada pela sua 
função massa de probabilidade, ou seja, uma variável X é dita discreta se 
 
 Eq. 3-1 ( )
u
P X u= =∑ 1
 
com u percorrendo todo o conjunto de possíveis valores da variável aleatória discreta X. Uma 
observação a ser feita é que variáveis contínuas podem ser discretizadas para se adequarem às 
Redes Bayesianas. 
Sendo assim, podemos definir uma variável discreta X com estados finitos x1,x2,...,xN1 
(N1 estados), e uma variável discreta Y com estados finitos y1,y2,...,yN2 (N2 estados). 
Uma Probabilidade Condicional é representada como P(xi | yk), ou seja, é a probabilida-
de de xi dada a ocorrência de yk. Uma Probabilidade Conjunta (também conhecida como joint) 
é representada como P(xi , yk), ou seja, é a probabilidade de ocorrência de xi e de yk conjunta-
mente. 
 Algumas regras fundamentais são a Marginalização e Regra de Bayes (ou Lei de Ba-
yes): 
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1 1
1 1
( ) ( , ) ( | ) ( )    (Marginalização)
N N
k i k k i i
i i
P y P x y P y x P x
= =
= = ⋅∑ ∑ Eq. 3-2 
 
 
( , ) ( | ) ( ) ( | ) ( )
( , ) ( | ) ( )( | )     (Lei de Bayes)
( ) ( )
i k i k k k i i
i k k i i
i k
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P x y P y x P xP x y
P y P y
= ⋅ = ⋅
⋅= =
Eq. 3-3 
 
 
De uma outra maneira, podemos escrever a Lei de Bayes da forma mostrada na Equa-
ção 3-4, que é um Modelo Causal (considera-se as causas gerando efeitos). 
 
( , ) ( | ) (( | )
( ) ( )
P efeito causa P efeito causa P causaP causa efeito
P efeito P efeito
⋅= = ) Eq. 3-4 
 
 
Para a Lei de Bayes descrita na Equação 3-3, o conjunto de variáveis xi é considerado 
como as variáveis aleatórias de distribuição a priori P(xi).  A utilização desta distribuição a 
priori permite a introdução de restrições no conjunto de parâmetros da rede, a fim de melho-
rar a estimação (notadamente no caso onde o conjunto de treinamento é limitado). Utilizando 
a Lei de Bayes, esta distribuição a priori é utilizada para construir a distribuição a posteriori 
P(xi | yk), sobre as quais serão baseadas as etapas de treinamento e classificação (BOITE, 
2000). P(yk | xi) é dita como a verossimilhança da função. 
As tabelas com os valores de probabilidade criadas durante a análise de uma Rede Ba-
yesiana seguem os modelos: 
• P(Y) é uma tabela com valores P(Y=y1), P(Y=y2),..., P(Y=ys), cuja soma desses valores 
dá o valor 1; 
• P(X | Y) é uma tabela com valores P(X=xi | Y=yk), com 1 ≤ i ≤ N1, 1 ≤ k ≤ N2; 
• P(X,Y) é uma tabela com valores P(X=xi , Y=yk). 
 
As relações de probabilidade fundamentais para as tabelas são: 
 
Eq. 3-5 ( ) ( , ) ( | ) ( )
X X
P Y P X Y P Y X P X= = ⋅∑ ∑
 
 ( | ) ( )( | ) ( | ) ( )
( )
P Y X P XP X Y P Y X P X
P Y
α⋅= = ⋅ ⋅ Eq. 3-6 
 
onde α é um fator de normalização. 
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As Redes Bayesianas são um tipo particular de modelos gráficos probabilísticos, resul-
tado do casamento entre a teoria dos grafos e a teoria das probabilidades, utilizado no apoio à 
decisão em aplicações que envolva inteligência artificial. Podem ser chamadas também de 
Redes de Crença (Belief Networks) ou Redes Probabilísticas (Probabilistic Networks). Houve 
um grande aumento de interesse em se utilizar essa ferramenta, nos últimos anos, devido a 
fornecer um formalismo eficiente para lidar com as incertezas e as complexidades de um pro-
blema prático (HATON, 2006). 
Os modelos gráficos probabilísticos são grafos em que os nós representam as variáveis 
aleatórias, e a falta de um arco entre dois nós supõe uma independência condicional1 entre as 
duas variáveis correspondentes. Quando as transições não são orientadas, o modelo gráfico é 
um Campo de Markov, e dois conjuntos de nós A e B são condicionalmente independentes em 
relação a um terceiro conjunto C somente se todas as transições entre A e B passam por C. 
Quando os arcos são orientados e o gráfico é acíclico, o modelo gráfico é uma Rede Bayesia-
na (CASTILLO, et al., 1998, DODIER, 1999 e CHARNIAK, 1991). A vantagem de não per-
mitir ciclos é que se torna possível atualizar rapidamente os algoritmos, visto que não haverá 
caminho para que o processo de inferência probabilística fique em um circuito fechado inde-
finidamente. 
Os parâmetros de uma Rede Bayesiana são (JENSEN, 2000 e JENSEN, 2001): 
i. A estrutura do modelo, isto é, os nós (representando as variáveis aleatórias) e os ar-
cos (representando as dependências probabilísticas entre as variáveis associadas); 
ii. A distribuição de probabilidade condicional a cada nó (CPD, do inglês Conditional 
Probability Distribution, ou Distribuição de Probabilidade Condicional). 
 
A CPD define a Tabela de Probabilidade Condicional, ou seja, define P(x(i) | x(Pa(i))), 
sendo x(i) o iésimo nó, e x(Pa(i)) são os pais do nó i. A CPD quantifica as relações probabilísti-
cas causais entre os nós da estrutura, fornecendo as relações de independência condicionais, 
listando as probabilidades do nó filho para cada combinação de valores dos seus nós pais. Al-
gumas CPDs serão exemplificadas na seção 5.2.2. 
A topologia do grafo codifica as relações de independência entre as variáveis aleatórias. 
A Figura 3-2 exemplifica uma Rede Bayesiana composta por quatro nós (quatro variáveis ale-
atórias). A estrutura acíclica de uma Rede Bayesiana é formada por arcos orientados (modelo 
                                                 
)
1  Dado um evento C, os eventos A e B são condicionalmente independentes se 
( | ) ( | ) ( |P A B C P A C P B C∩ = ⋅  
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direto), de maneira que se pode dizer que um nó Si não depende de todos os nós anteriores, 
mas apenas de seus nós pais (que são aqueles diretamente ligados ao nó Si), ou seja: 
 
 Eq. 3-7 1 1( | ,..., ) ( | ( ))i i iP S S S P S Pa S− = i
 
sendo Pa(Si) a representação dos nós pais de Si (OLIVIER, 2006). De acordo com a Figura 3-
2, os nós S2 e S3 possuem S1 como nó pai, o nó S4 possui S2 e S3 como nós pais, e S1 não pos-
sui pais. Nota-se que os arcos são orientados e formam uma estrutura que não possui ciclos 
fechados. 
 
 
Figura 3-2 – Exemplo de estrutura de uma Rede Bayesiana. 
 
Para cada variável Si com pais Pa(Si)={S1,...Si-1} está associada a tabela P(Si | Pa(Si)). 
Esta relação estabelece a independência local entre variáveis da rede. Um arco do nó S1 para o 
nó S2 significa que S1 é “causa” de S2, ou seja, diz-se que S1 é pai de S2. 
Se houver algum ciclo direcionado (ver Figura 3-3), não se pode dizer que a estrutura 
representa uma Rede Bayesiana. No caso de modelos indiretos, a estrutura é formada por ar-
cos não orientados, o que não especifica a representação da variável: se é uma causa ou se é 
um efeito. 
 
 
Figura 3-3 – Exemplo de um ciclo fechado. 
  
Uma rede bayesiana pode seguir uma regra Causal e uma regra de Diagnóstico. Quando 
se fala em uma rede Causal, o sentido dos arcos é das causas para os efeitos (o que leva em 
consideração que há circunstâncias em que a causa não gera um efeito). Já em uma rede de 
3. Fusão de Sinais Usando Redes Bayesianas 
 
40
Diagnóstico, o sentido dos arcos é dos efeitos para as causas (o que leva em consideração que 
a causa para um efeito pode ser outra). 
Uma Rede Bayesiana pode ser composta por variáveis aleatórias discretas (por exem-
plo, uma distribuição multinomial), por variáveis aleatórias contínuas (por exemplo, distribui-
ções gaussiana ou exponencial) ou pela mistura das duas. Cada variável que compõe a estrutu-
ra tem um conjunto finito de estados mutuamente exclusivos, ou seja, todas as variáveis admi-
tem estar em apenas um estado. 
Após a definição da estrutura da rede, é necessário estabelecer as Tabelas de Probabili-
dades a priori, as Tabelas de Probabilidade Conjunta e as Tabelas de Probabilidade Condicio-
nal.  A Tabela de Probabilidade a priori é o conjunto das probabilidades de uma dada variável 
para cada estado possível, cuja soma das probabilidades deve ser 100%. A Tabela de Probabi-
lidade Conjunta é o conjunto das probabilidades conjuntas de duas ou mais variáveis para ca-
da configuração possível de estados, cuja soma deve ser 100%. A Tabela de Probabilidade 
Condicional é o conjunto das probabilidades condicionais de uma variável com respeito a uma 
ou mais variáveis, para cada configuração possível de estados. A soma não necessariamente 
deve ser 100%. 
A evidência sobre uma variável é uma declaração das certezas dos seus estados. Faz-se 
a evidência de uma variável quando se vai testar a rede de acordo com uma entrada específica. 
Por exemplo, para a Rede Bayesiana criada para a fusão de dados, os dados dos sensores do 
dispositivo portátil (que serão as entradas da rede) são evidenciados, já que seus valores são 
conhecidos. 
A inferência realizada em uma Rede Bayesiana é a atualização das probabilidades a 
posteriori das variáveis da rede, baseadas nas evidências disponíveis. É uma função essencial 
para a finalidade de uma Rede Bayesiana, sendo muito importante para o bom desempenho da 
rede, e existem vários algoritmos para realizar essa operação. 
O aprendizado é uma etapa onde é possível “ensinar” os parâmetros e/ou a estrutura pa-
ra uma Rede Bayesiana, dado um banco de dados para aprendizado. Entretanto, aprender uma 
estrutura é uma tarefa muito difícil, devido à sua complexidade. Além disso, também é difícil 
realizar um aprendizado quando há informação incompleta. Quando a estrutura da rede é co-
nhecida, e a observabilidade é parcial, o método para o aprendizado se baseia no algoritmo 
EM (do inglês Expectation Maximization, ou esperança e maximização). 
Resumidamente, uma Rede Bayesiana é um modelo matemático baseado em nós e arcos 
que representam, respectivamente, as variáveis de um universo U=(A1, A2..., An) e as depen-
dências entre elas, realizadas com o uso de métodos probabilísticos. Ela nada mais é que uma 
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representação de uma distribuição de probabilidades, que é representada a partir de conheci-
mentos explícitos (incorporação do conhecimento do usuário) ou que é aproximada a partir de 
uma base de dados, e é a partir da distribuição aproximada que são efetuadas as inferências 
(ou deduções dos valores). Toda previsão resultada de uma Rede Bayesiana é, portanto, por 
definição, uma probabilidade. 
 
3.2.2 Por que Utilizar as Redes Bayesianas? 
 
De acordo com o tipo de aplicação, a utilização prática de uma Rede Bayesiana pode ser 
considerada da mesma forma que outros modelos: redes neuronais, sistemas especialistas, ár-
vores de decisão, modelos de análise de dados (regressão linear), modelos lógicos, etc. Natu-
ralmente, para a escolha do método são levados em consideração diferentes critérios, como a 
facilidade de uso, o custo e o atraso na conclusão de uma solução. Fora todas as considerações 
teóricas, os seguintes aspectos das Redes Bayesianas lhes rendem, para numerosos casos, van-
tagens e a preferência a outros modelos (NAÏM, 2004): 
 
• Capacidade de reunir e fusionar conhecimentos de naturezas diversas num mesmo 
modelo (aquisição de conhecimentos): pode-se utilizar dados históricos ou empíricos, 
conhecimentos de especialista (exprimido sobre a forma de regras lógicas, de equa-
ções, de estatísticas ou de probabilidades subjetivas), e observações. Por exemplo, 
dentro do mundo industrial, cada uma das suas fontes de informação, individualmente, 
é incapaz de fornecer uma representação precisa e realista do sistema analisado; 
• Representação de conhecimentos: a representação gráfica de uma Rede Bayesiana é 
explícita, intuitiva e compreensível por uma pessoa não-especialista, o que facilita a 
validação do modelo, suas evoluções eventuais e acima de tudo a sua utilização. Ela 
permite representar as assertivas de independência de forma visual e de fácil percep-
ção. Para ilustrar, uma pessoa não-especialista estará mais encorajada a utilizar um 
modelo em que ela pode compreender seu funcionamento do que em utilizar um mo-
delo do tipo “caixa preta”, no qual os processos entre as entradas e as saídas ficam 
desconhecidos pelo usuário; 
• Utilização dos conhecimentos: uma Rede Bayesiana é polivalente (ou multifuncional), 
no sentido da sua utilização. Pode-se servir de um mesmo modelo para avaliar, esti-
mar, prognosticar, diagnosticar, ou otimizar as decisões, o que torna rendoso os esfor-
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ços de construção de uma Rede Bayesiana. As Redes Bayesianas podem controlar ou 
prever o comportamento de um sistema;  
• Qualidade na oferta em matéria de programas: existe hoje uma grande gama de pro-
gramas para iniciar e tratar as Redes Bayesianas. Essas ferramentas apresentam fun-
cionalidades mais ou menos evoluídas: aprendizagem das probabilidades dos nós, a-
prendizagem da estrutura da rede, possibilidade de assimilar variáveis contínuas, vari-
áveis de utilidade e de decisão (que são tipos de variáveis utilizadas em Redes Bayesi-
anas), etc. 
 
As duas propriedades fundamentais das Redes Bayesianas são, primeiramente, de serem 
compostas por grafos orientados, isto é, representam causalidades e não apenas simples corre-
lações, e, além disso, as Redes Bayesianas garantem uma correspondência entre a distribuição 
de probabilidade subjacente e o grafo associado. 
As Redes Bayesianas permitem considerar, dentro de um mesmo formalismo, a repre-
sentação de modelos de causalidades e as estatísticas multivariadas. É dessa maneira que Re-
des Bayesianas, assim como as técnicas Árvores de Decisão e Redes Neuronais, são umas das 
técnicas mais utilizadas para data-mining. Data-mining (conhecido também como Extração de 
Conhecimento ou Análise de Dados/Padrões) é um processo de mineração de dados, ou seja, 
realiza a extração de informações interessantes (não-trivial, implícita, previamente desconhe-
cida e potencialmente útil) de dados armazenados em grandes massas de dados (SILVA, 
2003).   
A decisão em utilizar as Redes Bayesianas neste trabalho, para a análise e fusão dos da-
dos do sistema, se deve a ser uma técnica que apresenta qualidades inerentes a uma aplicação 
de domínio médico: permite análise de grandes quantidades de informações, possui capacida-
de de juntar e fusionar conhecimentos de naturezas diversas num mesmo modelo e possibili-
dade de trabalhar as incertezas e complexidades de um problema prático. Além disso, como 
comentado anteriormente, um ponto importante a se levar em consideração é a sua represen-
tação gráfica intuitiva, que o torna compreensível a uma pessoa não especialista e facilita a 
sua utilização (HIDEAKI, 2005; LUNA, 2004; PINTO, 2005). 
Uma propriedade bastante interessante das Redes Bayesianas é que as probabilidades 
não precisam ser exatas para serem úteis. Probabilidades aproximadas, ainda que sejam su-
postos valores subjetivos, fornecem bons resultados. Redes Bayesianas são geralmente robus-
tas ao ‘conhecimento imperfeito’. 
Outros pontos importantes, que favorecem o uso das Redes Bayesianas são: 
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- Torna o processo de inferência computacionalmente eficaz; 
- Permite a construção de um sistema baseado na opinião de especialistas; 
- Possui modelo direto (em comparação com um modelo indireto – utilizado em Re-
des de Markov): 
• Possui facilidades para construção da estrutura (arco de ligação "A causa B"); 
• A aprendizagem e os ajustes dos dados são mais simples, pois existe um condi-
cionamento conhecido entre as variáveis (relações determinísticas); 
- Permite analisar a rede do efeito para a causa (bottom-up) e da causa para o efeito 
(top-down). 
 
A vantagem do modelo direto (estrutura acíclica formada por arcos orientados) sobre 
um modelo indireto (estrutura formada por arcos não orientados) está na facilidade e simplici-
dade na construção da estrutura, o que torna mais simples o aprendizado dessa rede (relacio-
namentos determinísticos), e torna o processo de inferência eficiente computacionalmente, 
pois não é necessário calcular a função de distribuição de probabilidades conjunta global, e 
sim apenas realizar cálculos locais entre um nó e seus pais (PESSETE, 2002). E no caso de 
aplicações em sistemas on-line, como o deste trabalho em questão, a velocidade de processa-
mento é um fator importante. 
Do ponto de vista das aplicações, as vantagens e inconvenientes das Redes Bayesianas, 
de acordo com algumas das técnicas concorrentes, podem se resumir na Tabela 3-1. Estão a-
grupadas algumas vantagens e inconvenientes de acordo com três tópicos: a aquisição, a re-
presentação e a utilização de conhecimentos. Cada linha da Tabela 3-1 corresponde a uma ca-
racterística, que pode ser uma vantagem ou um problema específico. Caso a técnica conside-
rada leve em consideração o problema (ou vantagem) apresentado, um sinal de * estará adi-
cionado dentro da caixa correspondente. Um sinal de + é adicionado quando a técnica é avali-
ada como a melhor dentre as listadas na Tabela, do ponto de vista da característica considera-
da (segundo a avaliação de NAÏM, 2004). 
A generalidade do formalismo das Redes Bayesianas, tanto em termos de representação 
como de utilização, a torna difícil de manipular a partir de certo tamanho da rede. A comple-
xidade das Redes Bayesianas não se traduz somente em termos de compreensão pelos utiliza-
dores. Todos os problemas subjacentes são, praticamente, de complexidade não polinomial, e 
conduzem ao desenvolvimento de algoritmos aproximados, onde o comportamento não é ga-
rantido em problemas que envolvam redes de grandes dimensões. 
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3.2.3 Algoritmo Junction Tree 
 
Quando a rede bayesiana apresenta ciclos indiretos, tomando como exemplo o esquema 
mostrado na Figura 3-2, o algoritmo utilizado para a passagem de parâmetros dos nós será 
aplicado duas vezes, pois as informações de S2 e S3 que chegam a S4 não são independentes, 
já que necessitam de uma causa comum, S1. Uma aproximação comumente utilizada na pas-
sagem de parâmetros dos nós da rede é converter a Rede Bayesiana em uma estrutura de árvo-
re, transformando os nós em clusters para formar uma junction tree, definir as CPDs para os 
clusters e então utilizar o algoritmo de passagem de parâmetros localmente nessa árvore. 
 
Tabela 3-1 – Vantagens comparativas das Redes Bayesianas (NAÏM, 2004). 
 
 
Junction tree (que pode também ser chamado de Clique Trees, Tree Decomposition ou 
Join Trees) é um conceito vindo da teoria dos grafos, que representa um importante papel em 
problemas que envolvam inferência probabilística. Esse método é usado em machine learning 
para realizar uma inferência (marginalização) exata em gráficos em geral, obtendo uma se-
qüência ótima de eliminação de variáveis e cria uma estrutura para propagar as multiplicações 
e marginalizações das tabelas. 
O problema a ser resolvido na etapa de inferenciação é calcular a probabilidade condi-
cional de um nó, ou de um conjunto de nós, dados os valores observados de outro conjunto de 
nós. A idéia do algoritmo junction tree é a de decompor o cálculo global das probabilidades 
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conjuntas em um conjunto interligado de cálculos locais. O procedimento desse algoritmo está 
resumidamente descrito a seguir (PASKIN, 2003; XU, ZHU, 2004 e HUANG, DARWICHE, 
1994): 
 
1. Moralização: converte um grafo direto em um grafo indireto. O processo consiste em co-
nectar os nós que têm filhos em comum e tornar os arcos não-direcionados (como mostra 
a Figura 3-4). 
2. Triangulação e construção da junction tree: esse processo determina a ordem de escolha 
das variáveis do gráfico para a construção da junction tree. De acordo com a Figura 3-5-a, 
a ordem de eliminação adotada, para definir um gráfico de clusters, foi f, d, e, c, b (a linha 
pontilhada entre os nós C e B indica a o processo de triangulação realizado entre três nós – 
B, C e E.). O gráfico completo (Figura 3-5-b) é obtido após encontrar o peso dos clusters, 
que é definido pelo número de separadores (representado pelos retângulos) em cada inter-
ligação. 
3. Propagação das probabilidades: se baseia no protocolo Message-Passing (ver seção 
3.2.3.1), que realiza a propagação das probabilidades (inferência). De acordo com esse 
protocolo, um cluster B envia uma mensagem para seu vizinho C somente depois que ele 
tenha recebido mensagens de todos os vizinhos exceto C. Uma forma de realizar essa tare-
fa é, após escolhido um cluster R para ser a origem, executar os procedimentos Coletar(R) 
e Distribuir (R) (como mostrado na Figura 3.6): 
− Coletar: para cada filho B de R, chamar iterativamente o procedimento Coletar(B) e 
então passar uma mensagem de B para R; 
− Distribuir: para cada filho B de R, passar uma mensagem para B e então iterativa-
mente chamar Distribuir(B). 
 
 
Figura 3-4 – Moralização de um grafo. 
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(a) 
 
(b) 
Figura 3-5 – Triangulação e construção de uma junction tree. 
  
 
Figura 3-6 – Coleta e distribuição das mensagens – protocolo message passing. 
 
3.2.3.1 Algoritmo de Pearl – Message Passing 
 
A seguir será mostrado um resumo do funcionamento do algoritmo de Pearl, que realiza 
a passagem dos parâmetros da rede.  
O objetivo da inferência é calcular P(X | E) para um conjunto de variáveis X e E, com E 
representando um conjunto de observações (evidências) e X representando as variáveis não-
observadas. Adotando iE
−  como a evidência acessível através dos filhos de Xi, e iE
+  como a 
evidência acessível através dos pais de Xi, P(X | E) pode ser escrito como (SINGLIAR, 2003): 
 
 
( | ) ( | , ) ' ( , | ) ( )
' ( | ) ( | ) ( ) ( | ) ( | )
( | ) ( ) ( )
i i i i
i i i
P X E P X E E P E E X P X
P E X P E X P X P E X P X E
P X E X X
α
α α
α λ π
+ − + −
− + −
= = ⋅ ⋅ =
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= ⋅ ⋅
i
+
Eq. 3-8 
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sendo α uma constante de normalização. Os parâmetros de passagem do algoritmo são: 
 
Eq. 3-9 ( ) ( | )i iX P E Xλ −=
Eq. 3-10 ( ) ( | )i iX P X Eπ +=
 
O algoritmo de inferência utiliza o princípio de decomposição executado sobre a variá-
vel Xi para estimar a probabilidade de uma variável dada a observação. O algoritmo atua da 
seguinte maneira (HATON, et al., 2006): 
-  Calcula os λ(Xi) de uma maneira recursiva para todos os  Xi começando pelos filhos; 
-  Transmite estes valores a partir dos filhos; 
-  Calcula π(filhos) em função dos λ; 
-  Propaga π(filhos) para os outros nós e calcula a probabilidade da variável correspon-
dente em função da observação. 
 
A Figura 3-7 ilustra esse processo. Para o cálculo de uma mensagem-π, a informação 
necessária é a CPD correspondente ao nó pai. Tomando como exemplo dois nós X e Z, sendo 
Z um nó pai de X, para se obter π basta ter a CPD de Z. Assumindo dois nós X e Y, sendo Y 
um nó filho de X, com Y observado, calculando a lei de Bayes: 
 
( ) ( | )( | ) ( ) ( | )
( )
P X P Y XP X Y P X P Y X
P Y
α⋅= = ⋅ ⋅ Eq. 3-11 
 
a informação não disponível P(Y | X) é passada pela mensagem-λ. Adotando λXY(x) como a 
mensagem-λ enviada entre X e Y, e πXY(x) como a mensagem-π enviada entre X e Y, com y1,..., 
yc representando os nós filhos de X e z1,..., zp representando os nós pais de X, as equações se-
guintes são utilizadas para calcular λ e π: 
 
1
( ) ( )
j
c
y X
j
x xλ λ
=
=∏ Eq. 3-12 
 
1 ,..., 1
( ) ( | ) ( )
j
p
p
z X j
z z j
x P x Z zπ π
=
= ∑ ∏ Eq. 3-13 
 
As mensagens π transmitidas, adotando X como nó pai e Y como nó filho, são dadas 
por: 
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( ) ( ) ( )
J kXY X Y X
k j
x x xπ απ λ
≠
= ∏  Eq. 3-14 
 
As mensagens λ transmitidas, adotando X como nó pai e Y como nó filho, e levando em 
consideração outros pais V de Y, são dadas por: 
 
1
1
,..., 1
( ) ( ) ( | ,..., ) ( )
j j k
j q
q
Y X Y j q V Y k
y v v k
j
x y p y v vλ λ π
=
=∑ ∑ ∏ v  Eq. 3-15 
 
Na inicialização, para os nós sem pais π(xi) = P(xi) (probabilidade a priori), e para os 
nós sem filhos λ(xi) = 1. 
Resumindo, as iterações ocorrem, até que nenhuma alteração aconteça, da seguinte ma-
neira (para cada nó X) (NEAPOLITAN, 2004): 
 
 
Figura 3-7 – Processo de inferência. 
 
− Se X recebeu todas as mensagens-π de seus pais, calcula π(x). O nó Z que enviará 
uma mensagem-π ao seu filho X precisa das mensagens-π de todos os seus pais e 
das mensagens-λ de todos os seus filhos exceto X; 
− Se X recebeu todas as mensagens-λ de seus filhos, calcula λ(x). O nó Y que enviará 
uma mensagem-λ ao seu pai X precisa das mensagens-λ de todos os seus filhos e das 
mensagens-π de todos os seus pais exceto X; 
− Se π(x) foi calculado e X recebeu todas as mensagens-λ de todos os seus filhos (ex-
ceto Y), calcula πXY(x) e o envia a Y; 
− Se λ(x) foi calculado e X recebeu todas as mensagens-π de todos os seus pais (exceto 
Z), calcula λXZ(x) e o envia a Z; 
− Se X recebeu todas as mensagens de seus vizinhos, calcula P(X | E) = αλ(X)π (X). 
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3.2.4 Aprendizagem 
 
O treinamento (ou aprendizado) em Redes Bayesianas pode ter como objetivo a obten-
ção (ou atualização) das probabilidades da rede, da estrutura da rede, ou de ambos, com o in-
tuito de aumentar o potencial da rede. Os algoritmos de aprendizagem permitem projetar um 
aprendizado de maneira bem completa: 
• Na falta total de conhecimentos pode-se utilizar uma estrutura de rede mais adaptada, 
isto é, uma estrutura que realize a quantificação das relações de dependência e de in-
dependência entre as diferentes variáveis e os parâmetros (ou probabilidades). 
• Se estiverem disponíveis conhecimentos a priori sobre a estrutura, e uma base de e-
xemplos representativos, a determinação das matrizes de probabilidades condicionais 
(que são os parâmetros da rede) pode ser efetuada por simples cálculo de freqüências, 
por determinação do máximo de verossimilhança, ou por métodos bayesianos. 
 
Esses métodos podem ser estendidos para o contexto de bases de dados incompletos. 
Levando-se em consideração a ótica de estabelecer um compromisso entre aprendiza-
gem e generalização, é igualmente possível efetuar a aprendizagem fazendo o controle (ou 
restringindo) da estrutura da rede. 
O princípio geral da aprendizagem em uma Rede Bayesiana é descrito pela fórmula ge-
ral: 
     Eq. 3-16  =  Verossimilhança × A Posteriori A Priori
 
A princípio, a definição para conhecimento a priori é de um tipo de conhecimento ad-
quirido unicamente através do pensamento dedutivo. O conhecimento a priori costuma ser 
contrastado com o conhecimento a posteriori, que é aquele tipo de conhecimento que requer 
certa experiência.  
A fórmula mostrada na Equação 3-16 condiciona a modificação do conhecimento con-
tido dentro da rede pela aquisição de novos exemplos. Ela mostra que o conhecimento dito a 
priori, ou em um instante qualquer, dentro da rede, é transformado em conhecimento a poste-
riori em função da verossimilhança de observação de exemplos examinados segundo o co-
nhecimento inicial. Em outras palavras, quanto mais os dados dos exemplos observados se 
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desviam dos dados do conhecimento da rede, mais modificações eles farão nesses conheci-
mentos. 
Teoricamente, esta fórmula (que é a formula de Bayes aplicada ao conhecimento) é vá-
lida tanto para a aprendizagem de parâmetros da rede quanto para a aprendizagem da estrutura 
da rede. 
De fato, a função da aprendizagem em uma Rede Bayesiana é examinar, no meio de um 
conjunto de distribuições, a distribuição mais próxima possível da distribuição representada 
pelos dados. A estimação das probabilidades é realizada a partir de dados, chamados dados de 
treinamento (ou bases de treinamento), que podem ser rotulados ou não em função das classes 
presentes. Se a base de treinamento é rotulada em termos de classes, é dito que há um treina-
mento supervisionado, caso contrário, é dito que há um treinamento não supervisionado. O 
treinamento utilizado foi o supervisionado, que consiste em determinar os parâmetros da rede 
dado um conjunto de vetores associados a cada uma das classes, o seja, os exemplos já estão 
classificados. 
Em relação à superaprendizagem, que vem a ser a cópia exata da distribuição represen-
tada pelos dados de exemplo, para evitá-la deve-se limitar o número de parâmetros livres do 
modelo. 
Como regra geral, se a pertinência dos vetores nas diferentes classes não é conhecida, 
não é possível ou simplesmente não é necessária, os parâmetros da rede podem ser determina-
dos iterativamente pelo algoritmo EM, que realiza a maximização da função de verossimi-
lhança P(yk | xi). 
 
 
 
 
4  ─   O PROJETO TELEPAT 
 
 
 
 
CAPÍTULO 
4.1 Introdução 
 
O projeto TELEPAT tem como objetivo a realização de um serviço de telemonitora-
mento confiável de pessoas idosas e/ou com problemas cardíacos em domicílio, baseado na 
utilização original de duas modalidades complementares de televigilância. Ou seja, o projeto 
TELEPAT tem por objetivo principal possibilitar uma medicação adequada ao paciente de 
acordo com as suas necessidades, baseado no telediagnóstico por meio da utilização de um 
ambiente inteligente e de dados vitais do paciente. Esse sistema processa as informações, ob-
tidas pelas medições, em uma unidade de processamento (servidor local), para fornecer um 
diagnóstico. Essas informações são capturadas com o uso de variados tipos de sensores para 
captação de sinais de fontes diversas. 
O sistema TELEPAT, conforme mostra a Figura 4-1, é composto por um Sistema Mó-
vel ou terminal móvel portátil, de tamanho reduzido, transportado pelo paciente 
(BALDINGER, BOUDY, et al., 2004), um Sistema Fixo ou dispositivo fixo de detecção de 
presença, com sensores piroelétricos (STEENKESTE, BANERJEE, et al., 2005), integrado ao 
ambiente onde se encontra o paciente, uma Base Doméstica, e um Servidor Remoto 
(BOUDY, 2006). 
 
 
Figura 4-1 – Sistema TELEPAT. 
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A Base Doméstica (servidor local), também chamada de dispositivo de recepção fixo, é 
integrado ao ambiente do paciente (em seu domicílio ou quarto do hospital, por exemplo), 
compondo uma rede de comunicação doméstica. O conjunto composto pelo Sistema Móvel e 
pelo Sistema Fixo é conectado ao Servidor Local, sendo que o primeiro sistema utiliza ondas 
de rádio (receptor/transmissor VHF, com o receptor ligado ao Servidor Local por meio de co-
nexão serial RS232 ou USB) e o segundo sistema utiliza comunicação serial RS232 da Plata-
forma de Pré-processamento à Base Doméstica, mas com a possibilidade de se utilizar dois 
transceptores (um ligado ao Módulo de Aquisição de Dados e outro ligado ao Servidor Local), 
possibilitando uma conexão sem-fio. Essa Plataforma de Pré-processamento (ou Módulo de 
Aquisição de Dados) é responsável por receber os dados dos sensores piroelétricos (sensores 
infravermelhos otimizados para detectar a radiação humana) e convertê-los a um sinal válido 
para ser utilizado na Base Doméstica. 
O Servidor Remoto (ou Servidor Centralizado) recebe os sinais emitidos pelas modali-
dades de telemonitoramento desde o Servidor Local por meio de uma rede privada virtual 
(VPN) ou pela Internet, e permite ao centro de televigilância médica acompanhar continua-
mente as informações biomédicas recebidas e prover um atendimento de emergência caso ha-
ja algum alarme. Pode-se estender a aplicação do telemonitoramento fazendo uso de PDAs ou 
de smartphones para o acesso do médico à base doméstica ou ao servidor remoto. 
 
 
4.2 O Módulo Portátil RFpat 
 
Esse sistema de telemonitoramento comporta: 
• Um terminal portátil, concebido e desenvolvido por BALDINGER, et al., 2004, trans-
portado pelo paciente (fixado em sua cintura) e equipado por três sensores de movi-
mento e um de medição de freqüência cardíaca. Ele é dotado de um emissor RF (si-
nais de radiofreqüência), com capacidade de transmissão em torno de dez metros de 
distância. 
• Uma base doméstica, do tipo PC, para a recepção dos dados dos sensores enviados pe-
lo terminal portátil, e para pós-tratamento desses dados. Ela é conectada à Internet pa-
ra a conexão com o Servidor Remoto de telemonitoramento. 
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O circuito responsável pelo envio dos dados à base doméstica, por meio do emissor RF, 
realiza a transmissão com uma taxa de envio de 30 em 30 segundos.  
O dispositivo móvel é composto por sensores, os quais proporcionam as seguintes in-
formações: 
• O nível de atividade ou agitação do paciente, medido com a ajuda de um sensor de 
movimento colocado dentro do próprio terminal; 
•  A situação do paciente (postura: em pé/sentado ou deitado), medidos com a ajuda de 
sensores de movimento também instalados no interior do terminal; 
• A freqüência cardíaca, medida durante 30 segundos por um sensor de pulsos (infra-
vermelho) do tipo pinça, aplicada na orelha ou no dedo; 
•  O dispositivo móvel possui também um botão de chamada para emitir os dados mais 
recentes a um servidor remoto, no caso, por exemplo, de o paciente sentir a necessida-
de de um atendimento médico urgente. 
 
O condicionamento dos sinais captados pelo terminal envolve um tratamento de elimi-
nação de artefatos nesses sinais, além de eliminar interferências do sinal da rede elétrica. As 
saídas disponibilizadas pelo terminal, sobre a forma de estados ou medidas contínuas, estão 
representadas na Tabela 4-1. 
 
Tabela 4-1 – As diferentes medidas fornecidas pelo RFpat. 
 
 
Para a saída Inclinação, o bit '0' indica que o usuário está na posição 'de pé', e o bit '1' 
indica que o usuário está na posição 'deitado'. Para a saída Movimentação, o valor '0' é indica-
tivo de ausência de movimento, e o valor '15' é indicativo de um estado de agitação intensa, 
sendo a variação entre os dois extremos realizada de forma linear. Para a saída Freqüência 
Cardíaca, os valores representam os batimentos por minuto do usuário, cuja faixa de variação 
(limite dos sensores) vai de 0 bpm a 200 bpm (que é um limite mais que suficiente, tendo em 
vista os níveis fisiológicos relacionados à freqüência cardíaca do ser humano). 
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O terminal móvel é fixado na cintura por meio de uma presilha, que é colocada sobre a 
calça. No caso de sistemas de uso contínuo e prolongado, é importante levar em consideração 
a facilidade de uso, já que o paciente deverá utilizar esse aparelho durante todo o dia. Tama-
nho e peso foram itens de importância fundamental no desenvolvimento do protótipo RFpat, 
além do uso de componentes eletrônicos de baixo consumo de energia, para aumentar a auto-
nomia das baterias. 
 
 
4.3 O Sistema GARDIEN 
 
O Sistema Fixo GARDIEN é um dispositivo de monitoramento do ambiente 
(STEENKESTE, 2005). Ele é instalado no ambiente de vida da pessoa monitorada, e permite 
controlar a pessoa à distância para prevenir acidentes e agravações de doenças.  Esse sistema 
é constituído de uma rede de nove sensores piroelétricos de detecção de presença (como mos-
tra a Figura 4-2, na implantação dentro de um quarto de hospital). Essa rede de sensores é co-
nectada a um Módulo de Aquisição de Dados (Plataforma de Pré-processamento) que se co-
munica com um computador distante (Servidor Remoto), seja por ligação a cabo, seja por in-
termédio de ligação sem-fio (Figura 4-3). A taxa de envio de dados do sistema GARDIEN ao 
Servidor Remoto é de 0,5 segundos. 
 
 
Figura 4-2 – Implantação do sistema GARDIEN em um quarto de hospital. 
 
Em sua primeira versão (a versão original), instalado em um quarto de hospital, o siste-
ma GARDIEN comporta uma rede de nove sensores: oito deles são instalados ao nível do teto 
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de um quarto de um paciente e orientados verticalmente, de cima para baixo, para detectar 
todos os movimentos realizados dentro de uma zona de dois metros quadrados aproximada-
mente (para cada sensor); o nono sensor é fixado a 1 metro do solo, aproximadamente, e ori-
entado horizontalmente (sensor 5, da Figura 4-2). Dentro do grupo dos oito sensores, dois são 
designados ao monitoramento da porta do quarto do paciente (sensores 1 e 2), um outro moni-
tora a utilização do banheiro (sensor C), outro detecta a agitação do paciente em sua cama 
(sensor 8) e quatro são determinados a monitorar a movimentação do paciente em seu quarto 
(sensores 3, 4, 6 e A). Enfim, o sensor horizontal 5 tem como função confirmar ou não uma 
situação de queda eventual. 
 
 
Figura 4-3 – Conexão dos sensores por ligação a cabo. 
 
Para permitir a realização do objetivo de telemonitoramento do sistema TELEPAT, a 
saber, a fusão dos dados de saída dos sensores infravermelhos do GARDIEN de uma parte, e 
dos sensores embarcados do RFpat de outra parte, um sistema GARDIEN experimental foi 
desenvolvido dentro das instalações do INT, mais precisamente em uma sala de informática 
do Département Electronique et Physique. Este sistema, instalado no INT, apresenta algumas 
diferenças quando comparado com o sistema original (tendo em conta o espaço disponível), a 
começar pela disposição dos sensores. A Figura 4-4 representa a planta baixa e o corte AB da 
sala de testes do INT onde está instalado o sistema GARDIEN. Essa sala foi dividida em duas 
partes com o uso de um cortinado feito de material resistente e opaco (simulando uma pare-
de), e cada área foi nomeada Área 1 e Área 2 (BELFEKI, 2006). 
Os sensores piroelétricos de cor azul (3, 4, 6, 8, A e C) estão instalados no teto, a uma 
distância de aproximadamente 2,30 metros do solo (entre 2,10 e 2,50 metros, com possibili-
dade de regulagem de altura). Cada um desses sensores tem a finalidade de detectar a movi-
mentação de uma pessoa no ambiente (detecção vertical), cobrindo, cada um, uma área retan-
gular de aproximadamente dois metros quadrados ao nível do solo. Os sensores piroelétricos 
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de cor vermelha (5 e B) estão instalados a aproximadamente 1,0 metro do solo, sobre banca-
das (um em cada Área – Área 1 para sensor B e Área 2 para sensor 5), de maneira que a zona 
de detecção seja horizontal e cubra toda a área de atuação na qual ele esteja posicionado. Di-
ferentemente dos outros sensores de detecção vertical, os sensores 5 e B possuem uma detec-
ção orientada (e não formando um cone), no caso horizontalmente. Foram utilizados dois sen-
sores horizontais (e não um, como na versão original) por uma questão de distância de detec-
ção, pois a sala de experimentação do INT é menor em superfície, mas mais larga que um 
quarto de hospital. Cada um desses dois sensores tem a finalidade de detectar se houve queda 
ou não do paciente.  
 
 
Figura 4-4 – Plano esquemático da sala de testes do INT – sistema GARDIEN. 
 
Os sensores infravermelhos utilizados possuem uma regulagem do campo de detecção, 
permitindo o aumento ou diminuição do campo de atuação dos mesmos. Essa regulagem se 
torna necessária, para que o campo de atuação de um sensor não ultrapasse o campo de atua-
ção de outro sensor (independência condicional dos sensores), o que interferiria no correto 
funcionamento do algoritmo do programa de detecção da posição do paciente no ambiente. 
De acordo com a Figura 4-5, a Situação 1 não é desejada, já que o campo de atuação dos dois 
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sensores estão se sobrepondo. Nesse caso, os sensores são corrigidos até se conseguir uma 
condição como mostrada na Situação 2. 
 
 
Figura 4-5 – Área de atuação dos sensores infravermelhos instalados no teto. 
5  ─   O PROGRAMA DE FUSÃO PROPOSTO 
 
 
 
 
CAPÍTULO 
Como foi mencionado no Capítulo 1 sobre a definição do problema, um dos pontos 
principais deste trabalho é o desenvolvimento de um programa que realize a fusão dos dados 
de saída dos sistemas RFpat e GARDIEN. 
O objetivo principal do programa de fusão é oferecer uma medicação apropriada a pes-
soas idosas e/ou que sofram de patologias cardíacas, sendo que os benefícios atendem tam-
bém ao interesse de avaliação da solução tecnológica e das suas evoluções potenciais, como 
por exemplo a evolução orientada ao telediagnóstico (ou seja, o diagnóstico realizado à dis-
tância) ou a aplicação baseada no princípio do habitat inteligente (como a comunicação com 
dispositivos de uma casa, realizada de forma automática). 
O telemonitoramento utilizando esse programa de fusão se baseia na idéia de fornecer 
uma saída que indique uma condição alarmante, empregando três situações relacionadas com 
o paciente: queda, bradicardia e taquicardia (ou a combinação entre eles). As condições alar-
mantes de saída são especificadas em probabilidades, já que para se realizar o trabalho de 
monitoramento foi utilizada Rede Bayesiana. O esquema da fusão de dados está exemplifica-
do na Figura 5-1. Nele estão identificados alguns exemplos de saída da rede, como, por e-
xemplo, a visualização dos resultados em um monitor, a geração de um relatório para armaze-
namento em um banco de dados, e/ou um sinal de alerta. Nesta mesma Figura, ‘I’, ‘M’ e ‘P’ 
significam Inclinação, Movimentação e Pulsação, respectivamente. C1, C2, etc., simbolizam 
os sensores piroelétricos do ambiente, que podem ser utilizados pelo sistema GARDIEN.  
Para a realização da Rede Bayesiana aplicada ao sistema, foi utilizada a plataforma Ma-
tlab 6.5, com o uso de várias funções do toolbox BNT – Bayes Net Toolbox (MURPHY, 
1998), dedicado à avaliação de Redes Bayesianas. O BNT é uma biblioteca de código aberto 
com funções Matlab para auxiliar na criação, inferência e aprendizagem de modelos gráficos. 
Esse projeto conta atualmente com a participação de inúmeros pesquisadores no desenvolvi-
mento e atualização das ferramentas disponíveis por essa biblioteca.  
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Figura 5-1 – Esquema do processo de fusão de dados. 
 
A escolha desse toolbox se deve ao fato de possuir vantagens apreciáveis em compara-
ção com outros programas similares, tais como: 
• Código fonte aberto; 
• Possibilidade de uso de API (Matlab); 
• Aprendizagem tanto de parâmetros quanto da estrutura da rede; 
• Suporte a diagramas de influência; 
• Uso tanto de modelos diretos quanto de modelos indiretos; 
• Grande quantidade de métodos de inferência. 
 
Com o propósito de testar a rede, além do uso do toolbox BNT, foi utilizado também o 
programa Netica (NORSYS, 2007), específico para aplicações com Redes Bayesianas e dia-
gramas de influência. 
 
 
5.1 Método de Diagnóstico Baseado em Redes Bayesianas 
 
Neste trabalho foram analisados três sinais gerados pelo terminal portátil RFpat (‘Incli-
nação’, ‘Movimentação’ e ‘Pulsação’ do paciente) e dois sinais gerados pelo sistema 
GARDIEN (sensores piroelétricos B e 5 – ver Figura 4-4). Esses sinais se apresentam na for-
ma de eventos e são representados por nós da Rede Bayesiana (variáveis aleatórias discretas). 
À medida que os eventos vão ocorrendo, a probabilidade condicional associada aos mesmos 
se propaga ao longo da rede, tendo em vista, a princípio, a identificação das seguintes situa-
ções alarmantes: 
5. O Programa de Fusão Proposto 
 
60
• Queda do paciente; 
• Freqüência cardíaca baixa (bradicardia); 
• Freqüência cardíaca alta (taquicardia).  
 
Em conseqüência, um sinal de alarme é gerado como resultado da análise da rede. Num 
primeiro instante, após o sistema acusar o recebimento dos eventos gerados pelos sensores 
que indiquem alguma anormalidade com o paciente (que é verificada de acordo com a proba-
bilidade de ocorrência de uma das três situações alarmantes descritas acima), é gerado um a-
viso de ‘Atenção’, indicando a data, hora e a probabilidade do evento. Caso no próximo con-
junto de dados de entrada recebido persista a situação de ‘Atenção’, um aviso de ‘Alerta’ é 
exibido. 
Além dos nós que representam os eventos gerados pelos sensores, têm-se ainda os nós 
intermediários, que representam os estados do paciente. Para estabelecer os parâmetros das 
tabelas de probabilidades que relacionam os nós da rede (as CPDs) foram adotados alguns 
critérios para definir os estados do paciente, ou seja, foram estabelecidos os valores dos sinais 
inclinação, movimentação, pulsação e sensor 5 ou B que, combinados, dão os estados normal, 
taquicardia, bradicardia e queda do paciente (SOBIECKI, BOURKEB, 2006). Como exemplo 
de possíveis cenários, pulsação maior que 120 batimentos por segundos juntamente com nível 
de agitação do paciente maior que 70% podem representar um estado de taquicardia; e pulsa-
ção menor que 40 batimentos por segundo juntamente com nível de agitação menor que 70% 
podem representar um cenário para um estado de bradicardia. O valor de porcentagem tem 
como referência a faixa de valores para a movimentação, que vai de 0 a 15. 
Foram desenvolvidas duas interfaces Matlab responsáveis por mostrar os resultados do 
telemonitoramento de acordo com a necessidade de uso: uma para o modo off-line e outra pa-
ra o modo on-line, que serão explicados nas seções 6.2 e 6.3, respectivamente. 
O desenvolvimento dessas topologias de rede foi possível após a aquisição de dados pa-
ra testes. Esses dados foram adquiridos por meio de diferentes registros de dados normais (de 
uma pessoa saudável) adquiridos com o uso dos sistemas RFpat e GARDIEN, e de dados si-
mulados para bradicardia e taquicardia, por meio do programa de simulação. 
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5.2 Fusão de Dados – Modo ‘Off-line’ 
 
A modalidade de fusão em modo off-line, como o próprio nome diz, leva em considera-
ção a determinação dos sinais de alerta quando os sistemas RFpat e GARDIEN não estão en-
viando dados para o computador, ou seja, os dados são obtidos dessas unidades de monitora-
mento e gravados no computador para, posteriormente, serem disponibilizados para o pro-
grama de fusão. Essa modalidade serve para analisar conjuntos de dados registrados pelos 
sensores. 
Foram testadas várias topologias de rede para a fusão de dados no modo off-line. Nas 
próximas seções será abordada a evolução dos modelos desenvolvidos, apresentando as topo-
logias que foram consideradas como teste e versão final. 
 
5.2.1 Primeiras Versões 
 
A princípio, foram testadas várias topologias de rede, mas serão colocadas aqui apenas 
duas versões consideradas mais importantes como comparação. Nessas duas versões serão 
mostrados os nós que foram substituídos ou mantidos devido à observação de seu comporta-
mento na rede. 
A primeira topologia está representada na Figura 5-2, onde estão mostradas as relações 
de independência condicional entre os nós. Essa rede possui apenas variáveis discretas, ou 
seja, os nós admitem apenas um número finito de estados Para essa estrutura estão sendo ana-
lisados apenas os sinais provenientes do módulo RFpat. Foi utilizado esse método de estudo 
como forma de testar, por parte, o funcionamento do sistema, sendo a princípio apenas os da-
dos do terminal portátil RFpat incluídos na rede e, posteriormente, realizada a inclusão dos 
dados dos sensores B e 5 do sistema GARDIEN. 
Na estrutura mostrada na Figura 5-2 estão representados oito nós discretos, onde três 
deles, os nós Inclinação, Movimento e Pulso representam a entrada da rede (que são os dados 
de saída do terminal RFpat). Os estados que cada nó pode receber são: 
• Inclinação: 
− vertical: indica que o usuário está na posição vertical; 
− horizontal: indica que o usuário está na posição horizontal. 
• Movimento: 
− menos 70: indica que o usuário está com nível de movimentação abaixo de 70 %; 
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− mais 70: indica que o usuário está com nível de movimentação acima de 70 %; 
• Pulso: 
− normal: indica que o usuário possui a sua freqüência cardíaca em níveis normais; 
− alto baixo: indica que o usuário possui a sua freqüência cardíaca em níveis a-
normais (ou mais alto ou mais baixo que o normal); 
 
 
 
Figura 5-2 – Estrutura da rede - Primeira versão. 
 
Os sinais de entrada relativos à movimentação do usuário (nó Movimento) são gerados 
dentro de uma faixa de valores que vai de 0 a 15 (4 bits). Desta forma, um nível de movimen-
tação acima de 70% (condição ‘mais 70’) indica que o sinal de entrada possui valor maior que 
10. Esse valor específico foi escolhido com base em dados médicos referente à condição de 
um idoso que sofre uma queda, e também tendo como referência a sensibilidade do sensor de 
movimento do terminal portátil RFpat. Para a condição ‘menos 70’ o sinal de entrada deve 
possuir valor igual ou menor que 10, o que representa movimentação abaixo dos 70%. Deve-
se deixar claro que a tabela de probabilidades para o nó ‘Queda’ leva em consideração não 
apenas movimento acima de 70%, como indicativo de uma situação de queda, mas também 
situações em que pode-se ter pouco movimento e queda, ou também muito movimento e não 
ter queda. Esses cenários dependem da situação analisada. 
Para os sinais de freqüência cardíaca (nó ‘Pulso’), a condição ‘normal’ corresponde a 
um sinal de entrada entre 40 e 120 batimentos por minuto. A condição ‘alto baixo’ indica um 
sinal de entrada tanto maior que 120 bpm quanto menor que 40 bpm, denotando uma taqui-
cardia ou bradicardia, respectivamente. 
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 Nota-se a presença de um nó intermediário ‘Normal’, que tem a função de identificar, 
a partir da análise dos dados de entrada, uma condição de normalidade com o usuário. Esse nó 
se tornou uma forma redundante de verificar essa condição, cuja retirada não acarretou em 
mudanças significativas no funcionamento da rede, sendo assim descartado nas versões se-
guintes. 
O nó intermediário ‘Bradicardia_Taquicardia’ modela o sinal de freqüência cardíaca 
permitindo verificar se há uma anormalidade com o batimento cardíaco do usuário, e o nó in-
termediário ‘Agitação’ analisa os dados do nó ‘Movimento’ para verificar o nível de agitação 
do usuário. Da mesma forma que o nó ‘Normal’, o nó ‘Agitação’ foi descartado por não cau-
sar mudanças expressivas no desempenho da rede, utilizando-se do empirismo para testar e 
observar o funcionamento desses nós. 
O nó mediador ‘Queda’, como o próprio nome diz, tem a função de receber os dados de 
entrada da rede e analisar se há uma possível situação de queda do paciente. 
Um sinal de alerta é gerado a partir da resposta do nó ‘Atenção’. Esse sinal tem dois ní-
veis, sendo especificado a partir da resposta fornecida por esse nó, que será uma probabilida-
de indicativa de uma situação alarmante com o paciente. De acordo com essa probabilidade, 
pode-se ter uma situação de alerta normal (que é determinada em função do paciente analisa-
do, sendo, por exemplo, uma probabilidade de 50%) e de alerta máximo (também determina-
da em função do paciente, podendo ser, por exemplo, uma probabilidade de 70%). 
A segunda versão da topologia da rede de teste está representada na Figura 5-3. Para es-
sa estrutura estão sendo analisados, além dos sinais provenientes do módulo RFpat, os sinais 
advindos dos sensores 5 e B do sistema GARDIEN. Dessa forma, uma situação de queda será 
melhor determinada. O nó de entrada B5 representa os sinais provenientes dos sensores 5 ou 
B, e possui os estados F (do inglês false) e T (do inglês true), onde ‘T’ indica que o sensor 
está detectando a presença de uma pessoa no ambiente (paciente teoricamente de pé), e ‘F’ 
indica que o paciente está, teoricamente, deitado, pois o sensor não está detectando a presença 
de movimento no ambiente. Vale ressaltar que os estados dos nós de entrada ‘Inclinação’, 
‘Movimento’ e ‘Pulso’, para essa estrutura, são os mesmos da estrutura anterior. Além disso, 
os nove nós dessa estrutura são do tipo discreto. 
Os nós intermediários ‘Bradicardia_Taquicardia’ e ‘Queda’ possuem a mesma função 
que a mostrada para a estrutura da rede da Figura 5-2. 
O sinal de saída da rede, ainda em dois níveis, conta agora com dois nós. Em primeira 
instância existe o nó ‘Atenção’, que fornece um sinal de atenção, e em segunda instância exis-
te o nó ‘ALERTA’ que exibe um sinal de alerta (de maior relevância, em comparação ao sinal 
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de atenção). Este último leva em consideração os estados dos nós ‘Atenção’ e do nó ‘Tempo’. 
O nó ‘Tempo’ indica apenas se houve um sinal de atenção no ciclo anterior, ou seja, seu esta-
do é verdadeiro (true) quando contabiliza um sinal de atenção por mais de um ciclo (por mais 
de 30 segundos). 
 
 
 
Figura 5-3 – Estrutura da rede - Segunda versão. 
 
5.2.2 Versão Final 
 
A estrutura final da Rede Bayesiana para a fusão dos dados está mostrada na Figura 5-4. 
Os seus oito nós são discretos, sendo que o nó ‘Pulso’ agora tem três estados: baixo, normal e 
alto. Em relação às versões anteriores, a condição ‘alto baixo’ foi separada em ‘alto’ (para si-
nais referentes à taquicardia – maiores que 120 bpm) e ‘baixo’ (para sinais referentes à bradi-
cardia – menores que 40 bpm). 
Para os nós de entrada da rede foram estabelecidos os estados dos sinais de acordo com 
o tipo de sensor, como mostra a Tabela 5-1. 
Esta topologia apresenta, separadamente, um nó para o estado de bradicardia e um nó 
para o estado de taquicardia. O resultado da fusão é fornecido pelo nó ‘CONTROLE’. 
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Figura 5-4 – Estrutura da rede - versão final. 
 
Tabela 5-1 – Estados dos sinais dos sensores. 
 
 
Após a criação da estrutura da Rede Bayesiana, deve-se especificar as probabilidades a 
priori, ou seja, a quantificação inicial da Rede Bayesiana. A aproximação indireta para calcu-
lar as probabilidades condicionais, dadas pela Lei de Bayes da equação 3-16, possui esse in-
conveniente, pois as probabilidades a priori são geralmente difíceis de estimar de maneira 
confiável. Para a determinação das probabilidades condicionais foi realizada uma etapa de 
aprendizado, utilizando para isso dados obtidos em simulações de cenários pré-determinados, 
com o uso do equipamento de telemonitoramento em laboratório. Essa etapa será melhor ex-
plicada na seção 6.4. 
Para preencher as tabelas de probabilidades a priori foi empregado um modo empírico, 
a partir de dados bibliográficos e informações de profissionais da área médica. Tal método 
permitiu testar a robustez da rede, já que as probabilidades iniciais utilizadas não condiziam, 
tão precisamente (teoricamente), com uma situação real. Além disso, tal método possibilitou a 
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obtenção das probabilidades de forma rápida. Durante as avaliações realizadas com a rede, 
puderam-se efetuar correções nos valores de algumas probabilidades que se mostraram incoe-
rentes. As Tabelas de probabilidades a priori estão mostradas nas Figuras 5-5, 5-6 e 5-7. Os 
valores ‘F’ e ‘T’ representam ‘falso’ e ‘verdadeiro’, respectivamente. 
 
 
Figura 5-5 – Tabelas de probabilidades para os nós de entrada da rede: (a) Inclinação (‘I’), (b) 
Movimento (‘M’), (c) Pulso (‘P’) e (d) B5. 
 
 
Figura 5-6 – Tabelas de probabilidade condicional para os nós intermediários da rede: (a) 
Bradicardia, (b) Taquicardia e (c) Queda. 
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Figura 5-7 – Tabela de probabilidade condicional para o nó Controle. 
 
Dada as evidências, ou seja, dados os valores das variáveis dos nós observáveis (que são 
aqueles cujos valores são obtidos diretamente do experimento), pode-se realizar a inferência 
probabilística da rede, que é o processo de estimação da nova distribuição de probabilidade 
condicional, fornecendo a saída da rede. A estratégia de inferência adotada foi o uso do algo-
ritmo Junction Tree (ver seção 3.2.3). Os nós observáveis são os nós representantes da entrada 
da rede: Inclinação, Movimento, Pulso e B5. 
A saída da rede, com o resultado da fusão, é apresentada na forma de um arquivo texto 
com as indicações de data, horário, sinais de entrada (inclinação, movimentação, pulsação e 
B5) e as probabilidades dos nós intermediários e do nó CONTROLE, além de também ser 
disponibilizado um gráfico contendo a probabilidade do nó CONTROLE. As Figuras 5-8 e 5-
9 mostram um exemplo de um arquivo texto de saída e de um gráfico de probabilidades, res-
pectivamente. Para a Figura 5-8: Jour, Heure, Inclin, Mouv, Pouls, B5, Brady, Tachy, Chute e 
Control representam respectivamente Data, Hora, Inclinação, Movimentação, Freq. Cardíaca, 
Sensor B5, Bradicardia, Taquicardia, Queda e Controle. 
 
 
Figura 5-8 – Arquivo texto de saída da rede. 
 
Nota-se na Figura 5-8 que na interface off-line os dados do sistema TELEPAT (RFpat e 
GARDIEN) são inseridos no arquivo texto de saída da rede com uma defasagem de 30 segun-
dos na indicação do horário de medição, o que obedece a taxa de transferência dos dados que 
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ocorre nas transmissões realizadas pelo terminal RFpat, que é maior que o período de envio 
do sistema GARDIEN (0,5 segundos). 
 
 
Figura 5-9 – Gráfico de probabilidades do nó Controle. 
 
 
5.3 Fusão de Dados – Modo ‘On-line’ 
 
A modalidade de fusão em modo on-line leva em consideração a determinação dos si-
nais de alerta de forma on-line, ou seja, no mesmo instante que os dados são obtidos pelas u-
nidades de monitoramento RFpat e GARDIEN (obedecendo o período de amostragem dos 
mesmos), os dados são simultaneamente enviados ao programa de fusão de dados. O progra-
ma, por sua vez, irá tratar os dados recebidos por meio da Rede Bayesiana integrada, e forne-
cerá a situação atual do paciente na tela, podendo ou não apresentar um sinal de alerta.  
Os parâmetros da Rede Bayesiana para essa modalidade são os mesmos da versão off-
line final. Depois de realizado o aprendizado da rede, esta estará pronta para receber os dados 
dos sensores e realizar a classificação. 
Na interface on-line o processamento é realizado em ciclos de 30 segundos, que é o pe-
ríodo de envio dos dados do sistema RFpat. A cada classificação no modo on-line, ou seja, a 
cada ciclo, é gerado um relatório e um gráfico contendo ou não as informações de situações 
alarmantes, como se pode ver na Figura 5-10. 
A Figura 5-10-(a) exibe um relatório com a classificação de quatro ciclos de envi-
o/classificação dos dados, sendo que no primeiro ciclo não havia problemas com o paciente, 
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no segundo ciclo já surge o estado ‘Atenção!’ (com probabilidade de 64,8% de ocorrência de 
uma situação de risco), e nos dois últimos ciclos já aparece o estado ‘Alerta!’ (devido à per-
manência do estado ‘Atenção!’).  
 
 
                                (a)               (b) 
 
Figura 5-10 – Exemplo de saída da fusão em modo on-line - (a) relatório de classificação, (b) 
gráfico de probabilidades do nó CONTROLE. 
 
A Figura 5-10-(b) exibe os dois últimos valores recebidos pelos sensores (pontos ‘1’ e 
‘2’ do eixo das abscissas), e a respectiva saída da rede em probabilidade. Neste gráfico, os 
campos Inclinação, Movimento e Pulsação indicam os estados para as entradas da rede (neste 
exemplo sem o sensor B5), de acordo com o valor indicado no eixo das ordenadas. Para Incli-
nação, ‘0’ indica posição vertical e ‘2’indica posição horizontal. Para Movimento, ‘0’ indica 
movimento abaixo de 70% e ‘2’ indica movimento acima de 70%. Para Pulsação, ‘0’ indica 
bradicardia, ‘1’ indica pulsação normal e ‘2’ indica taquicardia. 
 
 
5.4 Etapa de Treinamento 
 
Para a etapa de treinamento são necessários um algoritmo de aprendizado e uma base de 
dados, onde esta última corresponde ao domínio do problema modelado pela rede. No caso 
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específico deste projeto, a base de dados contém sinais correspondentes a situações de queda e 
de problemas cardíacos, obtidos de casos registrados anteriormente. O objetivo final da etapa 
de treinamento é obter as probabilidades que melhor correspondam à realidade do problema 
modelado pela Rede Bayesiana. 
Em Redes Bayesianas para auxílio à decisão médica, o principal obstáculo em utilizar o 
aprendizado é a dificuldade na obtenção da base de dados, pois a coleta dos dados que possam 
auxiliar a construção de sistemas especialistas não é uma prática comum no atendimento me-
dico, e quando existente é de difícil acesso. 
Para se obter os dados de treinamento, foram realizadas simulações de cenários para si-
tuações de queda utilizando o sistema de monitoramento. Para realizar as simulações, uma 
pessoa transporta consigo o terminal portátil RFpat na sala de teste onde está instalado o sis-
tema GARDIEN e simula situações e movimentos pré-determinados, por instantes de tempo 
fixo. Entretanto, para simular taquicardia e/ou bradicardia seria preciso o apoio de voluntários 
que sofram desses problemas. Dessa maneira, foi utilizado o programa de simulação para ob-
ter os dados referentes à bradicardia e taquicardia. Como o processo de aprendizado é realiza-
do também com dados reais, o perfil comportamental do usuário, caracterizado dentro de suas 
condições habituais de vida, é levado em consideração. 
Foram gerados quatro tipos de dados de treinamento: inclinação, movimentação, fre-
qüência cardíaca e queda1. Os dados são coletados e comparados com o esquema traçado para 
o cenário, projetando assim uma tabela com os valores planejados (os rótulos) e os valores 
medidos. Essa tabela é então manipulada e formatada para se usar na aprendizagem da Rede 
Bayesiana. 
Durante os primeiros testes de montagem do protótipo RFpat foram gerados dados in-
consistentes devido a algumas falhas nas medições (hardware). Dessa forma, foram necessá-
rias algumas mudanças em certas situações nitidamente anormais. Como exemplo, um trecho 
da tabela com os dados referentes às situações de queda originais e os equivalentes modifica-
dos está mostrado na Tabela 5-2. 
A estimação das variáveis individualmente não modela adequadamente as relações de 
dependência entre as variáveis da rede (relações de causa e efeito). Portanto, foi implementa-
da uma etapa de aprendizagem onde todos os parâmetros da rede são ajustados a partir de um 
conjunto de amostras para treinamento. A estratégia de treinamento adotada considera que 
                                                 
1 Para a inclinação, em todos os dados de treinamento foi utilizado o sensor de inclinação do RFpat, e em algu-
mas situações foram utilizados os sensores B e 5 do GARDIEN. 
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apenas alguns nós são observáveis (conseqüentemente, os nós restantes são considerados não-
observáveis), dado o conjunto de amostras disponíveis para treinamento. Os valores dos nós 
não-observáveis são estimados pelo método de treinamento (via inferência), sendo os valores 
mais apropriados computados com respeito aos eventos observados. 
 
Tabela 5-2 – Dados de aprendizagem modificados. 
 
 
Em virtude de termos nós não-observáveis (falta de informação), foi necessário utilizar 
algoritmo EM (Expectation-Maximization)1 para treinar a rede, baseando-se no conjunto de 
dados de treinamento. O algoritmo EM realiza o treinamento de maneira iterativa, onde a cada 
iteração ele realiza dois passos: o primeiro consiste em inferir o valor sobre os nós não-
observáveis a partir das observações obtidas do experimento, enquanto que no segundo passo 
ele re-estima (maximiza) os valores das probabilidades. 
O número de iterações necessárias para a convergência do algoritmo de treinamento do 
toolbox BNT, que estabelece o critério de parada, é definido pelo limiar estipulado, de acordo 
com a relação mostrada na Equação 5-1. 
 
Eq. 5-1 | ( ) ( 1) | limiar  ,f t f t
TM
− − <
 
sendo f(t) o logaritmo da verossimilhança e f(t-1) o logaritmo da verossimilhança do instante 
anterior. TM é o termo médio, dado por: 
Eq. 5-2 ( | ( ) ( 1) |  )  ,
2
f t f tTM + −=
 
                                                 
1 A função de aprendizado utilizada do toolbox BNT (MURPHY, 2003) foi a ‘learn_params_em’, empregada 
geralmente em situações que haja perdas de dados ou variáveis escondidas (observação parcial). Esta função 
utiliza o algoritmo EM para realizar a estimativa do ponto, ou seja, utiliza os métodos Maximum Likelihood ou 
Maximum a Posteriori. 
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O esquema do processo de aprendizagem da rede está apresentado na Figura 5-11. 
 
 
Figura 5-11 – Esquema do processo de aprendizagem da rede. 
6  ─   SIMULAÇÃO DE DADOS 
 
 
 
 
CAPÍTULO 
Neste trabalho, foi utilizado um processo de simulação para a geração de um grande 
número de seqüências temporais representativas de um comportamento habitual de uma pes-
soa. Esse processo se situa como uma parte integrante do esquema de decisão (ver Figura 2-
2). A utilização da simulação é condicionada pelo contexto e pelos objetivos do problema, a 
fim de produzir dados apropriados à experimentação dos algoritmos de decisão. A implemen-
tação e a análise de todo o sistema de decisão necessita de conjuntos de dados realistas e a-
daptados à problemática estudada. Esses conjuntos de dados podem ser constituídos a partir 
de experimentações realizadas em campo e/ou geradas por simulação. 
No domínio do telemonitoramento de pacientes em domicílio, as experimentações em 
um ambiente realista são, no início, bastante difíceis. Não se pode dispor de conjuntos de da-
dos suficientemente realistas e completos para constituir a base de dados de sistemas de deci-
são sobre os hábitos de vida de uma pessoa em domicílio. Além do mais, um estudo completo 
e confiável necessita levar em conta vários perfis de pessoas, em face de vários tipos de situa-
ções. Isto permite analisar o sistema de decisão, testando de maneira ideal todos os casos que 
o sistema deverá ser capaz de tratar. De qualquer forma, a constituição por experimentação 
destes conjuntos de teste suficientemente completos e representativos se mostra, dentro do 
contexto do trabalho, uma tarefa difícil: observar, dentro das condições “normais” de vida em 
domicílio, um grande número de pessoas, tendo em vista todo um conjunto de situações. É 
por esta razão que se utiliza a simulação, como um meio de contornar as dificuldades de cons-
tituição de numerosos conjuntos de dados experimentais completos e representativos. A utili-
zação de dados experimentais registrados em um ambiente realista se torna, contudo, absolu-
tamente indispensável como uma segunda etapa de validação dos sistemas de decisão. Assim, 
a utilização da simulação constitui uma primeira etapa de testes. A validação do sistema de 
simulação foi realizada, em um primeiro momento, por meio da comparação com sinais reais. 
As vantagens da simulação de dados se situam em vários níveis: 
−  Permite a produção de grandes conjuntos de dados para uma experimentação de algo-
ritmos de decisão; 
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− Gera dados representativos de um máximo de situações para tratamento pelo sistema 
de decisão: vários perfis de pessoas e de situações em um domicílio, dentro do contex-
to do trabalho; 
− Possibilita a construção de um processo confiável e facilmente compreensível por 
qualquer agente do sistema; 
− Proporciona o aprimoramento do conhecimento das probabilidades condicionais (a 
posteriori) dos parâmetros estudados, com a análise das tendências e variações con-
juntas de diferentes parâmetros observados simultaneamente dentro do contexto do te-
lemonitoramento de pacientes em domicílio; 
− Facilita o teste da eficácia e da robustez dos algoritmos de decisão, fazendo variar os 
parâmetros da simulação para a geração de dados, cobrindo um máximo de casos pos-
sível. 
 
 
6.1 Definição do Problema 
 
A falta de dados experimentais dentro do nosso contexto de pesquisa de uma parte, e as 
vantagens do uso de dados simulados de outra parte, motivou a utilização de um processo de 
simulação. O objetivo é, portanto, a construção de um modelo em que a modificação de al-
guns parâmetros permita simular diferentes perfis comportamentais, isto é, gerar dados asso-
ciados ao monitoramento de diferentes pessoas. Modificações progressivas dos parâmetros 
permitem também simular a evolução de cada pessoa para diferentes situações. 
Para se desenvolver um algoritmo de simulação são levadas em conta informações rela-
cionadas a diferentes domínios. No caso particular deste trabalho é considerada a área médica, 
tanto para a construção do modelo como também para sua validação. O estudo inicial necessi-
ta de conhecimentos variados com respeito, por exemplo, aos hábitos da vida cotidiana de 
uma pessoa, as características dos parâmetros fisiológicos que poderão ser gerados em domi-
cílio, ou ainda o método de análise estatística de dados experimentais. 
Devido à falta de um profissional da área médica para a assistência na escolha dos pa-
râmetros de simulação, e à necessidade urgente de um simulador para testes, foi desenvolvido 
um algoritmo com base em dados médicos obtidos de trabalhos na área, informações de pro-
fessores com conhecimento do assunto e com base no bom senso. 
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O ponto principal do programa de simulação é a geração de dados anormais para a fre-
qüência cardíaca, ou seja, bradicardia e taquicardia, com a construção de um arquivo patoló-
gico realista a partir de dados normais perturbados artificialmente por diversos perfis de situa-
ções alarmantes. Como comentado anteriormente, a bradicardia vem a ser uma redução do 
número de batimentos cardíacos por minuto, enquanto a taquicardia representa um aumento 
do número de batimentos cardíacos por minuto. Particularmente nesse quesito, o procedimen-
to de simulação se torna extremamente necessário pela dificuldade de obter dados reais para 
teste. Além da simulação da freqüência cardíaca, o programa simula ainda o nível de inclina-
ção e a taxa de movimentação da pessoa monitorada, de acordo com parâmetros estipulados 
pelo hardware do sistema (faixa de precisão, nível de sensibilidade, etc.). 
 
 
6.2 O Programa de Simulação Desenvolvido 
 
A partir das necessidades relacionadas à etapa de testes do protótipo de fusão de dados 
dos sensores do Sistema TELEPAT (utilizando Redes Bayesianas), foi desenvolvido o pro-
grama de simulação de dados. Deve-se deixar claro que esse programa de simulação foi cria-
do tendo em vista as necessidades do projeto de pesquisa, com suas características e particula-
ridades, apesar de que se pode utilizá-lo para outros fins, já que os sinais gerados correspon-
dem com a realidade. 
O objetivo principal é o de simular os sinais fornecidos pelo sistema RFpat de acordo 
com uma situação particular (determinada pelo usuário do programa), ou seja, simular sinais 
de inclinação, movimentação e freqüência cardíaca, com o intuito de reproduzir um cenário 
em que o paciente esteja utilizando o dispositivo portátil. 
O programa, desenvolvido inteiramente por meio da plataforma Matlab versão 6.5, é 
dividido em etapas, e para cada uma delas são mostradas na tela do computador as opções de 
escolha disponíveis ao usuário, sendo que a alternativa escolhida terá influência direta na ge-
ração dos sinais. A representação gráfica da organização do programa de simulação, com a 
indicação dos arranjos e as inter-relações de suas unidades constitutivas (e o limite das atribu-
ições de cada uma delas), está retratada na Figura 6-1. 
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Figura 6-1 – Organograma simplificado do programa de simulação. 
 
Os resultados da simulação são gerados e disponibilizados de duas maneiras: através de 
um arquivo de dados de extensão “day” e através de um gráfico contendo os dados dos três 
sinais de saída. Além desses dois modos, as informações dos dados de cada sinal de saída são 
mostradas na janela de comando do Matlab. 
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A descrição dos sinais de saída do programa de simulação, além das opções disponíveis 
pelo programa para cada um desses sinais, está comentada nas seções a seguir. 
 
6.2.1 Inclinação 
 
Os dados de saída para esse tipo de sinal são do tipo binário, como os fornecidos pelo 
terminal RFpat: o nível lógico ‘1’ representa uma pessoa na posição “deitada”, e o nível lógi-
co ‘0’ representa uma pessoa na posição “de pé”. As opções de escolha para a simulação de 
inclinação são: 
- Utilizar dados já registrados: extrai os valores relacionados à inclinação do indivíduo 
de um arquivo escolhido de um banco de dados específico (ver Figura 6-4), sendo esse 
banco de dados composto por arquivos com dados biométricos reais ou simulados; 
- Criar um novo perfil: neste caso, o usuário será levado a escolher um valor ‘0’ ou ‘1’ 
para a geração do sinal. Esse modo vem a ser útil em um teste forçado de queda do pa-
ciente, por exemplo, adotando o valor ‘1’ para inclinação para fazer a análise dos si-
nais de movimentação e freqüência cardíaca. 
 
O bloco que indica ‘Tempo total’, que pode ser visto em vários locais do organograma, 
é a representação de uma função que solicita ao usuário o período total desejado para a simu-
lação. Esse período é então convertido em número de dados de simulação, sendo empregada 
uma taxa de amostragem de 30 segundos (que é o período do maior ciclo de envio, utilizado 
pelo terminal RFfpat – como mostrado na seção 4-2). 
 
6.2.2 Movimentação 
 
Assim como no terminal RFpat, os dados gerados para a movimentação variam em uma 
escala que vai de 0 a 15, dependendo do nível de agitação. As opções de escolha para a simu-
lação da agitação são: 
- Utilizar dados já registrados: extrai os valores relacionados à agitação do indivíduo 
de um arquivo escolhido de um banco de dados específico, conforme o procedimento 
adotado na etapa de escolha do sinal de inclinação. 
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- Utilizar dados simulados com valores padrão: é gerado um sinal de agitação com va-
lores de média e desvio padrão pré-definidos. O nível médio de agitação e o desvio 
padrão da agitação fixados foram 7,5 e 9, respectivamente. 
- Criar um novo perfil: é gerado um sinal de agitação, sendo que os valores de média e 
desvio padrão são determinados pelo usuário. 
 
Os valores de média e desvio padrão utilizados como valores padrão foram obtidos ex-
traindo a média aritmética das médias e dos desvios padrão de sinais normais (obtidos com o 
terminal RFpat). 
Para a simulação utilizando tanto a criação de um novo perfil quanto os valores padrão, 
é gerado um conjunto de dados aleatórios normalizados, com distribuição normal (com média 
0 e desvio padrão 1). A Equação 6-1 mostra a aplicação da média e desvio padrão no conjunto 
de dados normalizados, 
 
Eq. 6-1  ,M Aµ σ= + ⋅
 
sendo M o novo conjunto de dados referentes à Movimentação, µ a média desejada, σ o desvio 
padrão desejado e A é uma variável aleatória com distribuição normal (média zero e variância 
um). Nota-se que os dados gerados para a Movimentação não dependem da variável inclina-
ção, ficando a critério do usuário a combinação destas duas variáveis. 
Assim como o dispositivo RFpat, que limita os valores de saída em 0 e 15 para sinais 
referentes à agitação do indivíduo, os sinais simulados adotam esses mesmos parâmetros. 
Dessa forma, após a simulação da agitação, todos os valores acima de 15 são fixados em 15, e 
todos os valores abaixo de 0 são fixados em 0. 
 
6.2.3 Freqüência Cardíaca 
 
As opções de escolha para a simulação da freqüência cardíaca são: 
- Utilizar dados já registrados: da mesma forma que na escolha dos sinais de inclina-
ção e movimentação, os valores relacionados à freqüência cardíaca são extraídos de 
um arquivo escolhido de um banco de dados específico. 
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- Criar um novo perfil "Normal": é realizada a simulação com o objetivo de se obter 
valores normais de freqüência cardíaca, ou seja, são gerados sinais relativos a uma 
pessoa saudável. 
- Criar um novo perfil "Anormal": é realizada a simulação com o objetivo de se obter 
valores de freqüência cardíaca relacionados a um dos dois tipos de alterações dos ba-
timentos cardíacos: bradicardia ou taquicardia. 
 
No modo ‘Perfil Normal’, existem duas opções de escolha: ou utilizar um ‘Modelo de 
Atividade Cardíaca’ ou um modelo chamado ‘Cosinor’ (DUCHÈNE, 2004). 
 
6.2.3.1 Modelo de Atividade Cardíaca 
 
O método utilizado para a simulação dos valores de freqüência cardíaca é determinado, 
de certa forma, também pelo empirismo, além de conhecimentos técnicos da área. Para uma 
simulação mais próxima possível do real é necessário considerar uma distribuição específica 
de valores de freqüência cardíaca em função da postura e do nível de atividade (sendo que o 
valor médio da freqüência observada dentro de um contexto dado é uma função do nível de 
atividade, e esta é igualmente específica à postura). Dessa forma, a construção de um modelo 
mais realista levaria em conta a sensibilidade da freqüência cardíaca à postura da pessoa e à 
intensidade das atividades físicas realizadas. Além das variações intra-individuais (que são as 
variações que ocorrem para um mesmo indivíduo), existe uma grande variabilidade inter-
individual (que são as variações que ocorrem entre um indivíduo e outro), em particular as 
variações da freqüência cardíaca média no estado de repouso. Nesse caso é que entra o Mode-
lo de Atividade Cardíaca. Assim, a simulação das variações da freqüência cardíaca compre-
enderia: 
− Variação de Repouso (Fcrep(t)), que seriam as seqüências temporais correspondentes 
às variações da freqüência cardíaca da pessoa em repouso; 
− Custo Cardíaco da Atividade (∆FC(t)), que seriam variações introduzidas aos valores 
da freqüência cardíaca de repouso, em função da postura e do nível de atividade ob-
servados no mesmo momento. 
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Um valor de Custo Cardíaco de Atividade pode ser determinado a cada instante a partir 
de uma distribuição apropriada em função do trabalho realizado, estimado pelo nível de ativi-
dade para cada tipo de postura. 
A Variação da Freqüência Cardíaca, Fc(t), seria então obtida reunindo as Variações de 
Repouso às variações do Custo Cardíaco da Atividade: 
 
( ) ( ) ( )repFc t Fc t Fc t= + ∆  Eq. 6-2 
 
A função para realizar uma simulação utilizando o Modelo da Atividade Cardíaca não 
foi implementada nesse programa de simulação. Entretanto, a infra-estrutura para suportar tal 
função já está desenvolvida. 
 
6.2.3.2 Modelo Cosinor 
 
O método mais utilizado pelos cronobiologistas (pessoas que estudam a variação dos 
fenômenos biológicos com o tempo, em especial aqueles que são recorrentes, como a fre-
qüência cardíaca) para a análise de ritmos circadianos (ou seja, durante um dia) em dados ex-
perimentais coletados em um período de 24 horas é a técnica do Cosinor. Essa técnica utiliza, 
para dados coletados durante um período de 24 horas, uma aproximação senoidal para a re-
presentação da função. Esse método é aplicado porque nem sempre se necessita de uma gran-
de precisão na estimação dos parâmetros do ritmo cardíaco observado. Além disso, a estima-
ção de um sinal que represente a condição de repouso para uma pessoa deve ser registrada no 
curso de 24 horas, com um baixo nível de atividade, o que dificulta um ensaio prático. 
 O método Cosinor foi utilizado para a estimação do ritmo circadiano da freqüência 
cardíaca de repouso para cada pessoa. Este método, para análise de ritmos biológicos, é utili-
zado na identificação de ritmicidade no comportamento de um sinal, e consiste no ajuste da 
curva cosseno aos dados, o que possibilita descrever as séries temporais de indivíduos por 
meio de parâmetros rítmicos estimados pelo método dos mínimos quadrados, por exemplo, 
identificando parâmetros como acrofase e MESOR (AFONSO, 2006). O Método dos Míni-
mos Quadrados é uma técnica de otimização matemática que procura encontrar o melhor ajus-
te para um conjunto de dados, tentando minimizar a soma dos quadrados das diferenças entre 
a curva ajustada (no caso uma cossenóide) e os dados (no caso as medições da freqüência car-
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díaca). O método Cosinor também serve para verificar se a série temporal apresenta algum 
tipo de recorrência periódica. 
As características e variáveis desse modelo são as seguintes (ver Figura 6-2): 
1. MESOR (Midline Estimating Statistics Of Rythm): representa o nível médio em tor-
no do qual os valores de freqüência oscilam; 
2. Amplitude: medida do máximo valor das variações possíveis em um sinal completo; 
3. Acrofase: momento do dia em que a aproximação senoidal do ritmo cardíaco alcan-
ça o seu valor máximo. 
 
A variação temporal dos valores de freqüência cardíaca para o repouso, Fcrep(t), é então 
exprimida em função desses três parâmetros, MESOR, amplitude e acrofase: 
 
2( )   ,
24rep
Fc t ME A sen tπ φ⎛ ⎞= + ⋅ ⋅ +⎜ ⎟⎝ ⎠  Eq. 6-3 
 
onde ME representa o MESOR, A representa a amplitude, t é o tempo exprimido em horas e φ 
representa a fase das variações, em unidades trigonométricas. A Equação 6-3 é específica para 
um período de 24 horas. 
 
 
 
Figura 6-2 - Método Cosinor - análise do ritmo senoidal. 
 
De acordo com as análises realizadas a respeito do método cosinor, os valores para os 
diferentes parâmetros são de aproximadamente: 
− MESOR ≅ 65 bpm; 
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− Amplitude entre 0,7 e 13,9 bpm; 
− Acrofase entre 10h40min e 19h30min, para o período médio de ocorrência do valor 
mais forte em um dia. 
 
6.2.3.3 Perfil Anormal 
 
No modo Perfil Anormal, existem duas opções de escolha: ou utilizar a opção taquicar-
dia (para simular situações relacionadas a um aumento anormal da freqüência cardíaca) ou a 
opção bradicardia (para simular situações relacionadas a uma diminuição anormal da fre-
qüência cardíaca). No esquema mostrado na Figura 6-1 está representado apenas o fluxogra-
ma referente à opção ‘bradicardia’, já que o fluxograma, e conseqüentemente as funções do 
programa, para a opção de simulação de taquicardia, são similares. 
Assim, analisando as opções ‘bradicardia’ e ‘taquicardia’ conjuntamente, pode-se gerar 
um novo perfil ou utilizar como base de simulação um arquivo normal já registrado anterior-
mente (escolhido de um banco de dados específico).  
A Figura 6-3 apresenta como exemplo uma simulação de freqüência cardíaca com dois 
eventos de bradicardia, sendo que para cada um desses eventos há as freqüências e tempos 
correspondentes, ou seja, índice 1 para episódio 1 e índice 2 para episódio 2 (fd1 e td1 para epi-
sódio 1, fd2 e td2 para episódio 2, etc.). Os sinais simulados, tanto para a opção de geração de 
um novo perfil quanto para a opção de utilizar um arquivo normal, apresentam cinco partes 
distintas (ver Figura 6-3), que são definidas da seguinte forma: 
 
1. Início do sinal (estado normal (trecho A)): pode ser um novo sinal do tipo normal 
(quando a opção é a de criar um novo perfil) ou um trecho inicial de um arquivo 
existente (quando a opção é a de usar um arquivo normal já registrado); 
2. Transição normal/anomalia (trecho B): representa a passagem do estado normal 
para o estado anormal (bradicardia ou taquicardia); 
3. Duração da anormalidade (trecho C): período em que ocorre a anomalia, ou seja, 
ou a fase em que a freqüência está mais baixa, no caso de bradicardia, ou a fase em 
que a freqüência está mais alta, no caso de taquicardia; 
4. Transição anomalia/normal (trecho D): representa a passagem do estado anormal 
para o estado normal; 
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5. Fim do sinal (trecho E): pode ser um novo sinal do tipo normal (quando a opção é 
a de criar um novo perfil) ou o término de um arquivo existente (quando a opção é 
a de usar um arquivo normal já registrado); 
 
 
Figura 6-3 – Parâmetros de simulação (bpm x horas) – exemplo de bradicardia. 
 
De acordo com a opção escolhida para a simulação de dados de freqüência cardíaca, o 
usuário será levado a determinar alguns (ou a totalidade) desses parâmetros (ver Figura 6-3, 
para um exemplo de bradicardia): 
 
− A freqüência de início (fd), que significa a freqüência de início da transição nor-
mal/anomalia; 
− O tempo de início (td), que significa o tempo de início da transição normal/anomalia; 
− A freqüência de chegada (fa), que significa a freqüência do término da transição 
normal/anomalia, ou seja, a freqüência da anomalia propriamente dita; 
− O tempo de chegada (ta), que significa o tempo do término da transição nor-
mal/anomalia; 
− A duração da anomalia (tdu), que significa o período de tempo que ocorre a anomali-
a, ou seja, é o tempo total em que a freqüência fica no valor da freqüência de chega-
da fa; 
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− A duração da transição anomalia/normal (tan), que é o período de tempo que ocorre 
na transição do estado de anomalia para o estado normal. 
 
Além disso, deve-se determinar o tipo da transição anomalia/normal, sendo que a pas-
sagem do estado de anomalia para o estado normal deve obedecer a uma função do tipo se-
noidal ou a uma função do tipo quadrática, e determinar o ruído aditivo gaussiano (et), que é o 
valor do desvio padrão aplicado ao sinal. A escolha das funções senoidal e quadrática se deve 
ao fato de que se desejava uma alteração dos batimentos cardíacos o mais próximo do real. 
Na opção de geração de um novo perfil o usuário deverá estabelecer a duração total do 
sinal de saída, escolher quantos eventos da anomalia (sendo que anomalia, nesse caso, signifi-
ca ou bradicardia ou taquicardia) ele deseja incluir nesse sinal, e definir os parâmetros do si-
nal (como os descritos acima) para cada evento da anomalia.  
Neste modo de simulação, são apresentados ao usuário valores de freqüência e desvio 
padrão que exercem a função de auxílio, como referência. Os valores fornecidos como refe-
rência para a simulação de bradicardia são:  
− Freqüência normal (início da transição normal/bradicardia) = 70 bpm; 
− Freqüência de bradicardia = 20 bpm; 
− Valor do ruído gaussiano (desvio padrão) = 9. 
 
Para a simulação de taquicardia, os valores fornecidos como referência são:  
− Freqüência normal (início da transição normal/taquicardia) = 70 bpm; 
− Freqüência de taquicardia = 140 bpm; 
− Valor do ruído gaussiano (desvio padrão) = 9. 
 
Estes parâmetros foram utilizados por serem característicos em situações de bradicardia 
e taquicardia, de acordo com as referências pesquisadas para esta dissertação. O valor para a 
freqüência na simulação de uma bradicardia é limitada a 10 bpm (valor mínimo), assim como 
o valor para a freqüência na simulação de uma taquicardia é limitada a 160 bpm. 
A função do tipo senoidal, utilizada na transição anomalia/normal, obedece a uma equa-
ção do tipo: 
 
 Eq. 6-4 ( ) ( )  ,F x M A sen x= + ⋅
 
sendo M a média e A a amplitude do sinal desejado.  
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A função quadrática não foi implementada no programa de simulação, já que a função 
senoidal atendeu às necessidades de simulação. Entretanto, a infra-estrutura para suportar a 
função quadrática (ou outra função desejada) no programa de simulação já está desenvolvida. 
No caso da opção de simulação tomando como base um arquivo normal já registrado, 
será adicionado um sinal de taquicardia ou bradicardia no mesmo, obedecendo às opções ‘a-
dicionar’ ou ‘substituir’, que serão detalhadas a seguir: 
• ‘Adicionar’: Nessa opção, os intervalos ‘transição normal/anomalia’, ‘duração da a-
normalidade’ e ‘transição anomalia/normal’, do sinal simulado, são acrescentadas ao 
sinal normal já registrado, num certo instante, sem modificá-lo por completo. As alte-
rações que poderão ocorrer no sinal normal registrado são: o valor da freqüência do 
sinal antes da anomalia e o valor da freqüência do sinal após a anomalia. Assim, pode 
haver um deslocamento da média da freqüência do sinal real, tanto para mais quanto 
para menos, dependendo do valor de entrada escolhido pelo usuário para a ‘freqüência 
de início’. 
 
• ‘Substituir’: Nessa opção, os intervalos ‘transição normal/anomalia’, ‘duração da a-
normalidade’ e ‘transição anomalia/normal’, do sinal simulado, substituem os valores 
do sinal normal já registrado, sendo que a dimensão dessa substituição (ou seja, o in-
tervalo de tempo do sinal normal que será substituído) é dependente do tamanho do 
sinal simulado e do ponto de inclusão desse sinal no arquivo normal. Da mesma forma 
que a opção ‘adicionar’, pode haver um deslocamento da média da frequência do sinal 
real, tanto para mais quanto para menos, dependendo do valor de entrada escolhido pe-
lo usuário para as ‘freqüência de início’ e para a freqüência após o intervalo tdu da a-
nomalia, sendo esta última a freqüência utilizada apenas nesta opção de simulação. 
Caso o período total da simulação (definido inicialmente pelo usuário – função ‘Tem-
po total’) seja maior que o período efetivo de simulação (que vem a ser a duração da 
parte utilizada do arquivo normal mais a duração da anomalia simulada), há a necessi-
dade de continuar a simulação de alguma forma, seja em um estado normal, seja em 
um estado anormal. Para isso, existem duas alternativas: 
− ‘Retornar’: Nessa opção, após a duração da anomalia, o sinal retorna a um es-
tado normal (ou seja, é utilizada uma transição do tipo ‘anomalia/normal’ no 
sinal). O valor de freqüência para retorno é estipulado pelo usuário. 
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− ‘Permanecer’: Nessa opção, a média do sinal após o intervalo ‘duração da a-
normalia’ permanece a mesma, ou seja, a freqüência é inalterada. Dessa forma, 
a anormalidade continua até que se termine o período total da simulação.  
 
O ruído aplicado nas simulações de freqüência cardíaca (chamado de ruído branco 
gaussiano) obedece ao método (ou distribuição) de Box-Muller (DONADIO, 2007, e 
WEISSTEIN, 2007), que é uma forma rápida e prática de gerar uma distribuição normal a 
partir de uma distribuição uniforme. Sejam x1 e x2 valores independentes gerados por uma 
distribuição uniforme entre 0 e 1. Então z1 e z2 (como definido pelas Equações 6-5 e 6-6, que 
representam a distribuição de Box-Muller) têm distribuição normal com média µ = 0 e variân-
cia σ2 = 1. 
 
 Eq. 6-5 ( ) ( )1 12 ln cos 2 2z x xπ= − ⋅ ⋅ ⋅ ⋅
 
 Eq. 6-6 ( ) ( )2 12 ln s 2 2z x en xπ= − ⋅ ⋅ ⋅ ⋅
 
Os valores z1 e z2 podem ser facilmente modificados para diferentes médias e variân-
cias, como mostra as Equações 6-7 e 6-8: 
 
 Eq. 6-7 2
1 1z zµ σ′ = + ⋅
 
 Eq. 6-8 2
2 2  ,z zµ σ′ = + ⋅
 
sendo µ a média e σ2 a variância desejadas. 
 
Para algumas opções de simulação de freqüência cardíaca que não seja a criação de um 
novo perfil, os valores de média e variância do sinal simulado são obtidos pela extração da 
média e variância do sinal real normal já registrado. Esses valores são utilizados para, por e-
xemplo, adicionar ruído nos valores simulados, tornando-os os mais reais possíveis. 
Porém, pode ser que o sinal real já registrado apresente algumas irregularidades (que 
pode ter ocorrido durante a execução do registro), o que faria com que o ruído do sinal simu-
lado não se assemelhe ao ruído do sinal real. Uma funcionalidade disponível para a simulação 
de freqüência cardíaca é a possibilidade de atenuar o nível de ruído do sinal gerado como saí-
da. Como exemplo, na simulação em que se adiciona uma bradicardia em um sinal normal 
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real, utilizando como base para o ruído da bradicardia o desvio padrão do sinal real, se esse 
sinal real variar com muita intensidade (o que geralmente ocorre no início da medição, ocasi-
onando um aumento do desvio padrão) o ruído do sinal de bradicardia simulado será maior 
que o desejado, pois o desvio padrão do sinal real será maior. Dessa forma, pode-se diminuir 
o ruído até um nível desejado, tendo como auxílio um gráfico com o resultado da alteração. 
 
6.2.4 Características do Programa de Simulação 
 
A Figura 6-4 exibe o esquema da aquisição de dados pelo programa de simulação, mos-
trando que o processo de simulação pode utilizar tanto sinais normais como sinais simulados. 
 
 
Figura 6-4 – Programa de simulação – aquisição de dados.  
 
Após a simulação dos três dados biológicos desejados (inclinação, movimentação e fre-
qüência cardíaca) é disponibilizada para o usuário (que deseja utilizar esses dados no progra-
ma de fusão de dados biológicos ou utilizá-los em outra aplicação) a opção de criação de um 
arquivo. O modelo de um arquivo gerado pela simulação está mostrado na Figura 6-5. Esse 
arquivo é gerado e armazenado em um banco de dados de simulação (‘Arquivo Simulação’, 
na Figura 6-4) com extensão “day”, e contêm dados referentes à data (formato ‘dia-mês-ano’) 
e horário (formato ‘hora:minuto:segundo’) de registro dos dados, além dos valores de inclina-
ção, movimentação e pulsação relacionados ao horário de medição. O modelo do arquivo de 
saída está vinculado às necessidades de outros programas que fazem parte do sistema 
TELEPAT, assim como também está vinculado aos requisitos de entrada do programa de fu-
são de dados biológicos (Rede Bayesiana). O restante dos dados (as outras colunas do arquivo 
de saída, com valores zero) não especificados aqui, não interfere no funcionamento do pro-
grama de fusão de dados, e estão relacionados a outros programas que irão utilizar esse mes-
mo arquivo de dados. O horário indicado em cada linha do arquivo de dados tem um atraso de 
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30 segundos em relação ao horário da linha anterior, o que representaria uma medição com 
um ciclo de geração de 30 segundos (que é a mesma taxa de transmissão adotada pelo termi-
nal RFpat). 
 
 
Figura 6-5 – Modelo de arquivo gerado pela simulação. 
 
Para a criação do arquivo de saída, os vetores gerados pelo programa de simulação, que 
correspondem aos dados de inclinação, movimentação e freqüência cardíaca, devem ter o 
mesmo comprimento. Como o tamanho de cada vetor depende da opção de simulação sele-
cionada pelo usuário, há a necessidade de se utilizar uma função que faça a correção da di-
mensão dos vetores. A prioridade é sempre adotar o tamanho do maior vetor para que nenhum 
dado simulado seja perdido. Desta forma, os vetores menores deverão se adaptar ao vetor 
maior, sendo necessário incrementar esses vetores com dados que não prejudiquem a real in-
tenção de simulação dos mesmos. Assim, foram desenvolvidos dois tipos de correção da di-
mensão dos vetores: 
1. Repetição de todos os valores: A correção dos vetores relacionados à inclinação, à 
movimentação e à freqüência cardíaca normal do tipo Cosinor se dá com a repeti-
ção do sinal desde o seu início. Por exemplo, se for necessário adicionar 35 minu-
tos de simulação para corrigir o vetor, haverá uma repetição dos primeiros 35 mi-
nutos de simulação desse sinal. Para a correção dos vetores relacionados à fre-
qüência cardíaca anormal (taquicardia e bradicardia), o último valor de freqüência 
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desses vetores é tomado como referência para a criação dos dados complementa-
res, ou seja, ele será adotado como a média constante do sinal restante. O ruído 
gaussiano é adicionado a esse novo sinal com o mesmo desvio padrão adotado an-
teriormente à correção. 
2. Repetição dos últimos valores: Nesse caso, a correção dos vetores relacionados à 
inclinação e à movimentação se dá com a repetição do último valor dos mesmos. 
Por exemplo, se durante a criação do sinal o último valor de inclinação foi ‘1’, pa-
ra o restante do sinal (correspondente à correção) o valor será ‘1’. Para a correção 
dos vetores relacionados à freqüência cardíaca, assim como no modo de correção 
com repetição de todos os valores, o último valor de freqüência desses vetores é 
tomado como referência para a criação dos dados complementares. O ruído gaus-
siano é adicionado a esse novo sinal também com o mesmo desvio padrão adotado 
anteriormente à correção. 
 
Os arquivos que compõem o banco de dados do qual se utilizam os dados para as simu-
lações são obtidos com o uso do dispositivo móvel RFpat e pelos próprios arquivos simulados 
(ou seja, para se gerar novos arquivos pode-se fazer uso de modificações de arquivos gerados 
anteriormente). Cada vez que é realizada uma simulação, ao final da mesma há uma opção 
para o usuário de salvar ou não os dados gerados em um arquivo ‘day’. Caso a opção escolhi-
da seja a de salvar, esses dados ficarão em uma pasta comum, e estarão disponíveis para se-
rem utilizados em uma nova simulação.  
Nesta etapa, os arquivos obtidos com o uso do sistema RFpat são gerados com o objeti-
vo de testar o equipamento e de obter dados reais para utilizar no programa de simulação. Pa-
ra isso, uma pessoa saudável transporta consigo o equipamento por um período de tempo pré-
determinado, para que posteriormente se possam coletar os dados considerados normais. 
É importante mencionar que, dependendo do tipo de simulação realizada, caso sejam u-
tilizados arquivos já registrados no banco de dados, os campos ‘data’ (informando dia, mês e 
ano) e ‘horário’ (informando horas, minutos e segundos) não serão alterados. Por exemplo, no 
caso de uma simulação de bradicardia com adoção do modo de substituição de dados do ar-
quivo original para a inclusão do sinal simulado, serão levados em consideração a data e o 
horário inicial do arquivo original. O sinal simulado que substituirá o sinal original adotará a 
data e o horário do sinal substituído, não alterando o tempo total do sinal original (a não ser 
que haja uma correção final da dimensão dos vetores). 
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Em todas as etapas do programa de simulação que necessitam da entrada de dados pelo 
usuário, com o uso do teclado, existem funções que informam ao usuário um possível erro de 
digitação, sendo necessária então uma nova entrada. Isso é um recurso interessante do ponto 
de vista do uso do programa, caso se cometa algum erro durante a digitação dos dados exigi-
dos. 
Deve-se deixar claro que todas as funcionalidades desse programa de simulação foram 
desenvolvidas para atender, além do programa de fusão de dados, os requisitos do projeto 
TELEPAT, pois vários outros pesquisadores irão utilizar essa plataforma de simulação para 
outros testes. Por exemplo, a opção de simulação de freqüência cardíaca anormal com substi-
tuição do arquivo normal (com as sub-opções ‘retornar’ e ‘permanecer’) foi desenvolvida para 
atender às necessidades específicas de um subprojeto do projeto TELEPAT. 
 
  
6.3 Resultados da Simulação 
 
São apresentados, a seguir, exemplos de resultados obtidos com o programa de simula-
ção de dados biológicos para cada opção de simulação. 
 
• Inclinação (ver Figura 6-6): exemplo de uma simulação utilizando um arquivo com 
dados normais já registrados, durante um período de 12 horas. Nota-se que o núme-
ro de dados simulados para inclinação foi menor que o número de dados simulados 
para movimentação e/ou freqüência cardíaca, pois houve correção da dimensão do 
vetor de dados de inclinação (neste caso houve repetição de todos os valores de in-
clinação).  
 
• Movimentação (ver Figura 6-7): exemplo de uma simulação com os valores default 
(média 7,5 e desvio padrão 9,7) e de uma simulação utilizando um arquivo com da-
dos normais já registrados (média 7,93 e desvio padrão 5,76) 
 
Apesar de se ter utilizado uma gaussiana para modelar sinais que representem a movi-
mentação (agitação) de uma pessoa, pode-se utilizar outras funções que representem, de outra 
maneira, o sinal real. 
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Figura 6-6 – Dados de inclinação de um arquivo normal já registrado. 
 
 
    (a)                                                                     (b) 
 
Figura 6-7 – (a) Simulação de agitação com valores default e (b) dados de agitação de um ar-
quivo normal já registrado. 
 
• Freqüência cardíaca: 
− Modelo Cosinor (ver Figura 6-8): exemplo de uma simulação utilizando o modelo Co-
sinor, com valor de MESOR igual a 65 bpm, amplitude de 7 bpm e acrofase em 16 ho-
ras. 
− Taquicardia (ver Figura 6-9): exemplo utilizando a criação de um novo perfil de ta-
quicardia. Nesse exemplo foram criadas duas ocorrências de taquicardia em um perío-
do de 10 horas. O valor médio escolhido para o sinal normal (assim como o valor para 
a freqüência de início da transição normal/taquicardia para as duas ocorrências) é de 
70 bpm, e a freqüência de taquicardia para as duas ocorrências é de 140 bpm. Todos 
os intervalos de início e fim das etapas normal/taquicardia e taquicardia/normal, para 
as duas ocorrências, foram definidos pelo usuário. As transições taquicardia/normal 
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são do tipo senoidal. A duração da primeira taquicardia é de 30 minutos e a duração 
da segunda taquicardia é de 45 minutos. Para as duas ocorrências o desvio padrão é de 
9 bpm. 
 
 
Figura 6-8 – Simulação de freqüência cardíaca normal utilizando o modelo Cosinor. 
 
 
Figura 6-9 – Simulação de taquicardia utilizando a criação de um novo perfil. 
 
− Bradicardia (ver Figura 6-10): exemplos utilizando os valores de média e variância do 
sinal normal tomado como base. No exemplo (a) a bradicardia é adicionada ao sinal 
normal (não substitui o sinal original), a freqüência de início da transição nor-
mal/bradicardia é adotada como a freqüência do sinal real no ponto onde começará a 
simulação, assim como a freqüência após a transição bradicardia/normal é adotada 
como a freqüência do sinal real do ponto onde finaliza a simulação. A duração total do 
sinal é de 4 horas e 18 minutos, a transição normal/bradicardia tem duração de 30 mi-
nutos, a freqüência de bradicardia é de 20 bpm, a sua duração é de 40 minutos e a 
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transição bradicardia/normal ocorre em 20 minutos (função senoidal). No exemplo (b) 
a bradicardia substitui o sinal normal. A freqüência de início da transição nor-
mal/bradicardia é adotada como a freqüência do sinal real no ponto onde começará a 
simulação e, após o intervalo ‘duração da anormalidade’, a média da freqüência per-
manece a mesma até finalizar a simulação. A duração total do sinal é de 3 horas, a 
transição normal/bradicardia tem duração de 30 minutos, a freqüência de bradicardia é 
de 20 bpm e a sua duração é de aproximadamente 1 hora (até finalizar a simulação). O 
desvio padrão, para os dois casos, é de 8,93 bpm. 
 
 
    (a)                                                                      (b) 
 
Figura 6-10 – Simulação de bradicardia utilizando características do sinal normal tomado co-
mo base – (a) modo ‘adicionar’, (b) modo ‘substituir/permanecer’. 
 
Um exemplo de arquivo de saída (expondo apenas os 31 primeiros valores), assim como 
os gráficos correspondentes aos valores de inclinação, movimentação e freqüência cardíaca 
contidos no arquivo, mostrados ao fim da simulação, estão representados na Figura 6-11. Per-
cebe-se que a simulação ocorre a cada 30 segundos (assim como no sistema RFpat). 
A Figura 6-12 mostra um exemplo da janela de comando do Matlab com a apresentação 
do resultado da geração dos dados referentes a cada sinal de saída, contendo informações do 
tipo: tempo total de simulação, valor médio, valor do desvio padrão, duração da anormalida-
de, etc. As opções de simulação exemplificadas na Figura 6-12 foram: inclinação com valor 1, 
criação de um novo perfil de agitação com média 7,4 e desvio padrão 8, e para a simulação de 
freqüência cardíaca um sinal com duas taquicardias (com freqüência de 140 bpm e desvio pa-
drão 9), sendo que a duração para a primeira taquicardia foi de 20 minutos e para a segunda 
taquicardia foi de 40 minutos e 10 segundos. 
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Figura 6-11 – Exemplo de arquivo de saída e gráficos correspondentes. 
 
 
Figura 6-12 – Resultado da simulação – janela de comando do Matlab. 
 
 
 
 
7  ─   EXPERIMENTOS E RESULTADOS 
 
 
 
 
CAPÍTULO 
7.1 Introdução 
 
Nesse capítulo serão abordados os resultados obtidos por alguns dos experimentos reali-
zados com o programa de fusão de dados biológicos. 
Para a realização dos testes da rede (incluindo as etapas de treinamento e classificação) 
utilizaram-se dados reais (adquiridos por meio do uso dos sistemas RFpat e GARDIEN, por 
uma pessoa saudável), e dados simulados por meio do programa de simulação desenvolvido. 
Foram adotados dois critérios para avaliação de resultados de Redes Bayesianas: sensi-
bilidade (S) e de valor preditivo positivo (predição P) (OLIVEIRA, et al., 2008). 
Fazendo a análise para uma situação de queda, por exemplo, o critério da sensibilidade 
S determina a porcentagem da fração de situações de queda corretamente detectadas: 
 
   (Sensibilidade)VPS
FN VP
= + Eq. 7-1 
 
VP (Verdadeiro Positivo) é o número de quedas corretamente detectado, e FN (Falso 
Negativo) é o número de quedas que não foi detectado pelo programa de fusão. FN + VP re-
presenta o número de situações de quedas descritas nos arquivos de teste (base de teste). 
O critério do valor preditivo positivo corresponde à capacidade do sistema de detectar 
quedas verdadeiras. 
 
    (Predição)VPP
FP VP
= + Eq. 7-2 
 
FP (Falso Positivo) é o número de quedas detectado pelo programa de fusão que não es-
tão de acordo com as situações de queda da base de teste, ou seja, o programa detectou quedas 
que, na verdade, não existem. FP + VP representa o número total de situações de quedas de-
tectadas (tanto as detecções corretas como as detecções incorretas). 
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 Os testes do programa de fusão foram realizados na modalidade off-line, pois a topo-
logia do tipo on-line tem o mesmo funcionamento, já que utiliza um algoritmo baseado em 
Rede Bayesiana semelhante. 
 
7.2 Resultados Obtidos 
 
Foram definidos cinco cenários de teste, contendo situações de queda, bradicardia e ta-
quicardia no ambiente domiciliar mostrado na Figura 4-4. Foram realizados alguns testes com 
dados incompletos, devido aos mesmos não utilizarem as saídas dos sensores B e 5. 
 
• Cenário 1: uma pessoa entra na sala de testes (área 1), guarda as suas chaves, senta para 
ler um jornal em torno de 2 minutos, sem movimentos bruscos e depois se levanta e vai para a 
área 2, onde essa pessoa cai, permanecendo no chão por 2 minutos e tenta se levantar, mas 
não consegue. 
A representação dos dados dos sensores (entrada da rede) e o resultado da fusão (nó 
CONTROLE) são mostrados na Figura 7-1. Para a representação do sensor B5 no gráfico, ní-
vel ‘0’ indica que a pessoa está levantada, e nível ‘1’ indica que a pessoa está deitada. O ar-
quivo de texto gerado com as probabilidades dos nós é mostrado na Figura 7-2.  
Para a Figura 7-2, assim como para as Figuras relacionadas aos arquivos de texto gera-
dos nos próximos cenários, Jour, Heure, Inclin, Mouv, Pouls, B5, Brady, Tachy, Chute e Con-
trol representam respectivamente Data, Hora, Inclinação, Movimentação, Freq. Cardíaca, 
Sensor B5, Bradicardia, Taquicardia, Queda e Controle. 
 
 
Figura 7-1 – Dados de entrada da rede e resultado do nó CONTROLE - Cenário 1. 
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Figura 7-2 – Arquivo texto com resultado da rede - Cenário 1. 
 
Nota-se que a classificação, no arquivo de texto, foi identificada como “queda” (“chu-
te”), com 97,37% de probabilidade de ocorrência. A avaliação baseada na identificação de 
situações de queda do paciente forneceu como resultados: 
−  Sensibilidade: 100 %. 
−  Predição: 75 %. 
 
• Cenário 2: mesmas situações descritas para o Cenário 1, porém sem apresentar ocorrências 
de queda por parte da pessoa monitorada. 
A Figura 7-3 apresenta os dados dos sensores e as probabilidades do nó CONTROLE. 
A Figura 7-4 mostra o arquivo de texto gerado pelo programa de fusão. 
 
 
Figura 7-3 – Dados de entrada da rede e resultado do nó CONTROLE - Cenário 2. 
 
Foram identificadas três situações de bradicardia que não estavam previstas. Uma hipó-
tese pode ser mau contato do sensor de pulsação, devido a algum movimento brusco por parte 
da pessoa que utiliza o sensor, ou devido ao começo do processo de retirada desse sensor, já 
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que esses eventos se apresentam no fim da medição. Quando não há um bom contato eletro-
do/pele, a pulsação se apresenta em níveis bem abaixo do normal. 
 
 
Figura 7-4 – Arquivo texto com resultado da rede - Cenário 2. 
 
Como não existem ocorrências de quedas nesse cenário, o cálculo de sensibilidade e 
preditivo positivo foi realizado para a classe normal (neste caso, as medidas levam o nome de 
especificidade e preditivo negativo). Os resultados obtidos foram: 
− Especificidade: 100 %. 
−  Predição: 100 %. 
 
Levando-se em conta que a análise foi realizada tomando-se como referência situações 
de queda, pode-se concluir que os resultados estão de acordo, já que o sistema acertou em de-
tectar apenas situações normais com o paciente, ou seja, não houve quedas. 
 
• Cenário 3: uma pessoa permanece sentada, trabalhando em um computador na área 1. Ela 
sai por 6 minutos, retornando em seguida por 44 minutos. Ao final do cenário, ocorre uma 
queda. 
A Figura 7-5 apresenta os dados dos sensores e as probabilidades do nó CONTROLE. 
A Figura 7-6 mostra o arquivo de texto gerado pelo programa de fusão, com algumas medi-
ções ocultadas, devido ao texto do arquivo ser extenso. 
A classificação das medições finais indica uma situação de queda de 1 minuto de dura-
ção. A avaliação baseada na identificação de situações de queda do paciente forneceu como 
resultados: 
−  Sensibilidade: 100 %. 
−  Predição: 100 %. 
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Figura 7-5 – Dados de entrada da rede e resultado do nó CONTROLE - Cenário 3. 
 
 
Figura 7-6 – Arquivo texto (resumido) com resultado da rede - Cenário 3. 
 
• Cenário 4: Utilizou-se um sinal simulado de bradicardia. A medição dura 12 horas, e é 
composta por sinais de inclinação com valor 0 (posição vertical) e de movimentação com va-
lores padrão (7,5 para nível médio e 9 para desvio padrão). Os sensores B e 5 não foram utili-
zados neste teste devido a simulação dos mesmos não ser disponível. 
A Figura 7-7 apresenta os dados dos sensores e as probabilidades do nó CONTROLE. 
A Figura 7-8 mostra o arquivo de texto gerado pelo programa de fusão (também resumido, 
devido ao arquivo ser extenso). 
Nota-se a detecção de uma bradicardia isolada às 14h17m30s. Essa detecção não é cor-
reta. O motivo principal deste erro se deve ao fato da Rede Bayesiana proposta não levar em 
conta o estado anterior do paciente. A informação anterior é uma informação adicional, para 
aumentar a precisão do sistema. Uma maneira de se resolver isso seria com o emprego de uma 
Rede Bayesiana Dinâmica (mais detalhes no Capítulo 8). 
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Figura 7-7 – Dados de entrada da rede e resultado do nó CONTROLE - Cenário 4. 
 
 
Figura 7-8 – Arquivo texto (resumido) com resultado da rede - Cenário 4. 
 
A avaliação baseada na identificação de situações de bradicardia do paciente forneceu 
como resultados: 
−  Sensibilidade: 100 %. 
−  Predição: 100 %. 
 
• Cenário 5: Empregou-se um sinal simulado de taquicardia. A medição dura 12 horas, e é 
composta por sinais de inclinação com valor 0 (posição vertical) e de movimentação com va-
lores padrão (7,5 para nível médio e 9 para desvio padrão). Os sensores B e 5 não foram utili-
zados neste teste devido a simulação dos mesmos não ser disponível. 
A Figura 7-9 apresenta os dados dos sensores e as probabilidades do nó CONTROLE. 
A Figura 7-10 mostra o arquivo de texto gerado pelo programa de fusão (também resumido, 
devido ao arquivo ser extenso). 
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Figura 7-9 – Dados de entrada da rede e resultado do nó CONTROLE - Cenário 5. 
 
 
Figura 7-10 – Arquivo texto (resumido) com resultado da rede - Cenário 5. 
 
A avaliação baseada na identificação de situações de taquicardia do paciente forneceu 
como resultados. 
−  Sensibilidade: 100 %. 
−  Predição: 100 %. 
 
 
7.3 Discussão 
 
De acordo com os resultados obtidos, nota-se que a Rede Bayesiana está realizando a 
classificação das situações de queda, bradicardia e taquicardia, entretanto, fazem-se necessá-
rios ajustes nas tabelas a priori e também a obtenção de um número maior de dados confiáveis 
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de treinamento, para que a rede possa realizar tanto a classificação com maior precisão quanto 
a fusão de dados mais complexos.  
Após a adoção de uma etapa prévia de treinamento para estimação das probabilidades 
dos nós, o desempenho do sistema melhorou, mostrando que a estratégia a ser adotada para a 
estimação da contribuição de cada variável requer algum conhecimento sobre as outras variá-
veis (o que é conseguido pela etapa de treinamento). Vale ressaltar que os primeiros testes, 
que não são mostrados aqui, foram realizados sem estágio de treinamento. A estimação dos 
parâmetros de cada variável, realizada apenas por meio de cada variável isoladamente, forne-
ce resultados com qualidade inferior. 
Uma estratégia a ser utilizada futuramente para a avaliação da rede e utilizar médicos 
para analisar os resultados fornecidos pelo sistema. Dos testes da rede podem surgir mudanças 
no algoritmo, a partir de opiniões de especialistas médicos. 
As Redes Bayesianas constituem uma poderosa ferramenta para apoio à decisão e fusão 
de dados, abrangendo aí os sistemas dedicados ao diagnóstico médico. Sua flexibilidade pos-
sibilita utilizar um mesmo sistema com diferentes pacientes (sendo necessária uma adaptação 
inicial para melhorar o desempenho, respeitando a especificidade de cada um). No entanto, 
para isso é necessária uma quantidade adequada de dados para a etapa de treinamento. 
 
 
 
8  ─   CONCLUSÕES E PERSPECTIVAS 
 
 
 
 
CAPÍTULO 
Nesta Dissertação de Mestrado foi apresentada uma proposta de utilização de Redes 
Bayesianas para a fusão de sinais vitais e de movimento de pacientes, com geração de alar-
mes, no contexto de monitoramento de pacientes em domicílio. 
Foi desenvolvido um programa de fusão de dados reunindo características essenciais 
para a realização do telemonitoramento de um paciente em domicílio, o qual possui as seguin-
tes características: 
• Facilidade de uso por uma pessoa não especialista; 
• Desempenho satisfatório para a função desejada; 
• Facilidade de manutenção; 
• Reuso de código (modularização). 
 
Do mesmo modo, o programa de simulação criado supriu a necessidade de formação de 
um banco de dados para teste da rede, além de ser uma ferramenta disponibilizada para gera-
ção de dados de taquicardia e bradicardia. O programa de simulação desenvolvido possui as 
seguintes características: 
• Facilidade de uso; 
• Representação adequada para uso em testes de algoritmos (que requer o máximo de si-
tuações para tratamento pelo sistema de decisão); 
• Reuso de código (modularização); 
• Desempenho satisfatório para a função desejada; 
• Facilidade de manutenção. 
 
Com este trabalho foi possível modelar um sistema de decisão do estado do paciente em 
domicílio, através do uso de Redes Bayesianas, permitindo determinar o estado do paciente a 
cada 30 segundos em função dos parâmetros: inclinação, movimentação e freqüência cardía-
ca. As quatro classes definidas foram: taquicardia, bradicardia, queda e normal. Foi alcançado 
um desempenho superior a 90%, provando que o sistema proposto baseado nas Redes Bayesi-
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anas é uma boa escolha para o emprego em aplicações no campo do telemonitoramento. Os 
resultados obtidos mostram a capacidade de uma Rede Bayesiana em tomar decisões mesmo 
se as informações de algum evento estejam incompletas e/ou se não há dados reais para o de-
senvolvimento do algoritmo da rede. 
A Rede Bayesiana exibe uma representação gráfica compreensiva, trata das relações de 
incertezas através de sua representação probabilística, possibilita trabalhar com dados incom-
pletos por meio de seu algoritmo de inferência e permite redundância de sensores. 
A saída do sistema com o valor de probabilidade possibilita uma análise mais completa 
da situação do paciente, pois é levada em consideração a incerteza da resposta. Como exem-
plo, podemos dizer que um sinal de alarme com probabilidade de 80% tem maior chance de 
realmente representar uma situação de alerta que um sinal de alarme com probabilidade de 
60%. Assim, a pessoa responsável pelo atendimento do paciente poderá fazer um melhor jul-
gamento, com base no quadro médico específico desse paciente.  
Contudo, pode-se melhorar o desempenho da classificação com a adição de outros pa-
râmetros de entrada da rede, em particular a atividade do paciente, a variável tempo, o contro-
le do nível da bateria do dispositivo portátil RFpat e o sensor do tipo pinça (para medir a pul-
sação). 
A atividade do paciente seria uma tarefa mais complexa, pois compreenderia determinar 
a atividade atual do paciente de acordo com a sua condição física, batimentos cardíacos, pos-
tura, etc., sendo essa atividade um item importante para se determinar os outros parâmetros. 
Durante o monitoramento de uma pessoa em seu domicílio, realizado através de seus deslo-
camentos e posturas, das variações do nível de atividade e de sua freqüência cardíaca, é sabi-
do que: 
− Os deslocamentos dentro do domicílio seguem o ritmo das atividades cotidianas; 
− As posturas sucessivas dependem da atividade realizada e, por conseqüência, do recin-
to ocupado no domicílio e do momento do dia; 
− O nível de atividade observado é igualmente função da atividade realizada e, portanto, 
dos deslocamentos observados e das posturas; 
− As principais variações da freqüência cardíaca são relacionadas à postura e ao nível de 
atividade. 
 
A informação temporal na entrada da rede consiste no uso de informações de instantes 
anteriores, compreendendo também o uso das saídas dos nós da classificação precedente. Isso 
poderia ser conseguido com o uso de uma Rede Bayesiana Dinâmica - RBD (MURPHY, 
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2002), que é uma extensão de uma Rede Bayesiana tradicional, aumentando assim o potencial 
de classificação desta última. Para utilizar a variável tempo as saídas da rede seriam compara-
das às saídas precedentes, podendo assim ser confirmada uma situação de alerta ou verificar o 
deslocamento e a posição do paciente no ambiente. Ou seja, além de modelar a probabilidade 
P(x(t)), em um dado instante ‘t’ (procedimento de uma Rede Bayesiana padrão), a RBD tam-
bém modela a probabilidade P( x(t) | x(t-1) ) (probabilidade no tempo ‘t’ dada a probabilidade 
no tempo ‘t-1’), entre instantes de tempo distintos. Isto vale para problemas onde há uma evo-
lução no tempo do processo analisado. 
O monitoramento do nível da bateria do terminal RFpat seria interessante para informar 
ao usuário e ao médico responsável (via servidor remoto), que a carga da bateria está chegan-
do a um nível baixo. Quando isso ocorre, devido à alteração do nível de tensão de alimentação 
dos sensores, os resultados dos mesmos podem ser afetados, fornecendo um valor incorreto. 
Já o sensor do tipo pinça, que serve para medir a freqüência cardíaca, poderia ser troca-
do por outro de maior confiabilidade (do tipo adesivo, por exemplo), pois em um movimento 
brusco esse sensor pode sair do lugar e, sem o paciente notar, pode interferir na medição (co-
mo aconteceu no experimento do Cenário 2). Além disso, esse sensor pode ser incômodo para 
o uso constante, ao longo do dia. 
Em relação à imprecisão e incerteza referente às variáveis discretas de entrada da rede 
(saídas dos sensores), pode-se melhorar na decisão por meio do uso de Lógica Fuzzy. A pos-
sibilidade de representação dos dados utilizando conjuntos Fuzzy permite maior flexibilidade 
na definição dos limiares de decisão (tomada de decisão). 
Apesar de se utilizar poucas variáveis discretas neste sistema (o que leva a pensar em 
abordagens alternativas às redes bayesianas) deve-se levar em conta o fato de que, futuramen-
te, serão incluídas novas variáveis obtidas tanto pelo sistema GARDIEN quanto por novos 
sensores no sistema RFpat. 
Para o aperfeiçoamento do sistema, pode ser realizada a fusão dos dados do dispositivo 
RFpat e do sistema GARDIEN completo, com todos os sensores piroelétricos do ambiente. 
Dessa forma, juntamente com o monitoramento dos deslocamentos e níveis de atividades do 
paciente, a precisão da classificação seria incrementada significativamente. A identificação da 
localização do paciente no ambiente tem influência direta nas probabilidades iniciais da rede. 
Por exemplo, dependendo do horário de ocorrência de uma situação de queda, caso essa ocor-
ra no quarto, pode ser que o paciente tenha se deitado na cama. Não se pode dizer o mesmo 
caso essa queda tenha ocorrido no banheiro. Além disso, caso aparente ter ocorrido uma situ-
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ação de queda, deve-se verificar se o indicador dos sensores piroelétricos está inerte, ou seja, 
indicando que o paciente não está se movimentando. 
Vale ressaltar que já estão em andamento os testes com um acelerômetro tridimensional 
instalado no terminal RFpat e o uso de microfones para a detecção de sons do ambiente. O 
acelerômetro será responsável por informar com precisão se houve uma queda do paciente 
(por meio da medição do impacto causado pela queda), dotando a Rede Bayesiana de maior 
exatidão em suas classificações. A análise de sons do ambiente possibilita identificar e extrair 
sons que possam ser úteis, como por exemplo, detectar um objeto de vidro se quebrando ou 
um grito (MEDJAHED, et al., 2008). 
As pesquisas e soluções desenvolvidas nessa Dissertação poderão ser aproveitadas no 
projeto Europeu ICADORS - Integrated Cognitive Assistive Domotic & Robotic Smart Sys-
tems, do qual o INT participa como uns dos parceiros. Esse projeto visa prover assistência a 
idosos debilitados (pré-Alzheimer) em domicílio, por meio do monitoramento de seu estado 
de saúde. Para isso, serão desenvolvidos dois sistemas complementares: um robô interativo 
para prover assistência, memorização de eventos, entre outras funções, e um ambiente com-
posto por uma rede de sensores que possam adquirir informações vitais do paciente e gerar 
alarmes. 
Finalmente, é importante destacar que os trabalhos desenvolvidos nesta Dissertação de 
Mestrado resultaram nas publicações dos artigos (MARTINS, BOUDY, et al., 2007) e 
(MEDJAHED, ISTRATE, et al., 2008). 
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